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Abstrakt 
Na internetu jsou miliardy fotografií a s neustále rostoucí velikostí těchto digitálních úložišť je stále 
více složitější vyhledat určitou snímku. Na zvýšení informační kvality fotoalb navrhujeme novou 
metodu, která vybírá reprezentativní snímky ze skupiny fotografií s využitím algoritmů počítačového 
vidění. Cílem této práce je analýza problematiky význačných znaků obrázků, porovnávání obrázků, 
shlukování objektů a také má za úkol prozkoumat charakteristické vlastnosti fotografií. Testy ukazují, 
že neexistuje univerzální příznak popisující fotografie takovým způsobem, aby bylo možné jednoduše 
modelovat proces shlukování vykonávaný lidským viděním. Práce navrhuje hybridní algoritmus, 
který kombinuje použití výhodných vlastností vybraných příznaků fotografie spolu s využitím 
specializovaného vícekrokového shlukovacího algoritmu. Klíčovou myšlenkou postupu je, že častěji 
fotografované objekty jsou pravděpodobněji reprezentativní. Tedy platí, že již náhodným výběrem 
z největších shluků dostáváme určitým způsobem reprezentativní fotografie. Tento výběr je dále 




There are billions of photos on the internet and as the size of these digital repositories grows, finding 
target picture becomes more and more difficult. To increase the informational quality of photo albums 
we propose a new method that selects representative pictures from a group of photographs using 
computer vision algorithms. The aim of this study is to analyze the issues about image features, image 
similarity, object clustering and examine the specific characteristics of photographs. Tests show that 
there is no universal image descriptor that can easily simulate the process of clustering performed by 
human vision. The thesis proposes a hybrid algorithm that combines the advantages of selected 
features together using a specialized multiple-step clustering algorithm. The key idea of the process is 
that the frequently photographed objects are more likely to be representative. Thus, with a random 
selection from the largest photo clusters certain representative photos are obtained. This selection is 
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Podľa odhadovaných štatistík súčasnej doby [8] sa počet obrázkov na internete udáva rádovo 
v desiatkach miliardách. Tento počet bude neustále narastať vďaka obrovskému počtu predaných 
digitálnych zariadení, ktorý sa medziročne pohyboval okolo 100 miliónov predaných digitálnych 
fotoaparátov a 300 miliónov mobilných zariadení s fotoaparátom. Počtu obrázkov na internete 
výrazne prispievajú hlavne online služby stránok ako sú Facebook, Flickr, MySpace, Photobucket, 
PicasaWeb a mnohé iné, ktoré ponúkajú zdieľanie fotografií užívateľov. 
Toto nesmierne množstvo dát prináša okrem veľkého vyťažovania serverov a sietí aj ďalší 
nepríjemný jav v podobe neusporiadania a neporiadku dát. Na internete sa nachádza nespočetné 
množstvo rozsiahlych albumov, ktorých informačná hodnota klesá s veľkým obsahom podobných 
snímok, ktoré často nemajú dostatočnú výpovednú hodnotu. Dnešným trendom je fotografovanie 
veľkého množstva fotografií a ukladania na čoraz lacnejšie pamäťové médiá. Vo väčšine prípadov sa 
ľudia uspokoja len samotným fotografovaním a následne vzniká záplava kolekcií digitálnych 
fotografií a mŕtvych skladísk, ku ktorým sa ľudia málokedy vracajú. 
Cieľom tejto práce by mal byť návrh algoritmu, ktorý by bol schopný zvýšiť prezentačnú 
schopnosť kolekcií fotografií pomocou výberu reprezentatívnych snímok. Z každej automaticky 
detekovanej skupiny podobných fotografií sa vyberie najvhodnejšia, určená pomocou vybraných 
kritérií. Takýto algoritmus by sa neskôr mohol uplatniť v procese vyhľadávania fotografií. 
Vyhľadávač by najprv vybral reprezentatívne snímky, z ktorých si vďaka rozmanitosti užívateľ môže 
jednoduchšie vybrať želaný snímok. Následne by bolo možné k fotografii vyhľadať vzhľadovo 
podobné snímky. Ďalším využitím tohto algoritmu by bolo automatické identifikovanie význačných 
objektov alebo miest, ktoré sa týkajú určitej domény, lokality prípadne kľúčového slova. 
Navrhovaný proces je možné rozdeliť na tri najvýznamnejšie časti. Prvou je porovnávanie 
fotografií na základe zvolených príznakov. Druhou je zhlukovanie vstupných fotografií na skupiny 
podobných snímok a tretí významný krok predstavuje výber reprezentatívnej snímky podľa 
zvolených kritérií. Práca bude postupne popisovať možnosti a kroky všetkých týchto hlavných častí. 
Všetkých bodov sa významne dotýkajú aj vlastnosti fotografií, o ktorých bude pojednávať samotná 
kapitola. Práca tiež poukazuje na problematiku ohľadom rozdielov ľudského vnímania a počítačového 
videnia na fotografiu. 
Po úvodnej kapitole nasleduje druhá kapitola zhrňujúca teoretické podklady podobnosti 
fotografií a možností použitia rôznych algoritmov spracovávania obrazu, podobnosti a registrácie 
obrazu. Základným kameňom bude popis a možnosti extrakcie príznakov obrazu a prehľad metód 
porovnávania snímok. V 3. kapitole budú zhrnuté niektoré vlastnosti fotografie, ktoré sa týkajú 
problematiky počítačového videnia. Pojednávané budú vlastnosti spojené s expozíciou fotografie, 
parametrami fotoaparátu a taktiež spojené s kvalitou snímok z pohľadu ostrosti, šumu a farebného 
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rozloženia. Tie vplývajú na vnímanie podobnosti fotografií a taktiež charakterizujú reprezentatívny 
charakter fotografie. V nasledujúcej 4. kapitole sa pojednáva o  možnostiach zhlukovania snímok 
podľa ich  vzájomnej podobnosti. Budú popísané základné metriky merania vzdialenosti obrazu 
a taktiež niektoré algoritmy slúžiace na zhlukovanie objektov. 
V 5. kapitole bude načrtnutá postupná analýza a návrh aplikácie, kde budú popísané metódy 
použité na porovnávanie fotografií, akým spôsobom prebehne zhlukovanie podobných snímok a 
taktiež realizáciu výberu reprezentatívnej snímky. Bude pojednávať aj o vlastnostiach jednotlivých 
príznakov a zhlukovacích metód z pohľadu použitia v aplikácii. Bude predstavená navrhovaná 
hybridná metóda kombinujúca výhody viacerých príznakov, ktorá zhlukuje snímky pomocou 
viackrokového algoritmu. Ďalšia 6. kapitola popíše implementáciu výslednej aplikácie, objektový 
návrh a z neho vyplývajúce možnosti rozširovania v budúcnosti. Testovanie a výsledky budú zhrnuté 
v 7. kapitole, kde budú sprevádzané aj grafickými výstupmi. Posledná 8. kapitola zhrnie výsledky 
práce a načrtne ďalšie smerovanie tohto projektu. 
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2 Podobnosť fotografií 
Keďže digitálna fotografia je v počítačovej technike reprezentovaná ako digitálny obraz, je možné 
podobnosť fotografií zovšeobecniť na podobnosť obrázkov (angl. image similarity) [10][2]. Meranie 
podobnosti obrázkov určuje stupeň podobnosti medzi určitými znakmi dvoch obrázkov, pričom je 
rozhodujúci výber porovnávaných príznakov. Snahou moderných algoritmov počítačového videnia je 
napodobiť funkcie ľudského vnímania. Súčasné systémy merania podobnosti obrazov čelia veľkým 
výzvam kvôli faktu, že človekom vnímaná podobnosť obrázkov je pomerne subjektívna a zároveň 
veľmi závislá od konkrétneho prípadu porovnávania.  
Na Obr. 1 sú zobrazené fotografie, ktoré svojím obsahom všetky reprezentujú rovnaký objekt, 
konkrétne zelené jablko. Ľudské vnímanie dokáže s využitím skúseností zaradiť všetky tieto obrazy 
do jednej kategórie aj napriek ich rôznorodosti. Farebne sú relatívne všetky blízke, avšak tvarom a 
povrchom objektu sa jednotlivé obrazy líšia. Podľa vybraných kritérií by bolo možné snímky z Obr. 1 
rozdeliť na ďalšie podskupiny. Napríklad na podskupiny fotografia/grafika, alebo celé/nahryznuté 
alebo taktiež podľa farebného rozloženia obrazu. 
Ďalšia ukážka na Obr. 2 demonštruje, že ľudské vnímanie dokáže veľmi efektívne rozoznať 
rovnaký objekt na farebne úplne rozdielnych fotografiách. Pri fotografovaní môže vzniknúť množstvo 
podobných snímok, ktoré sa líšia expozíciou (ovplyvňuje svetlosť fotografie) a tiež vplyvom 
osvetlenia prostredia, ktoré ovplyvňuje farebnosť výslednej fotografie. V tomto prípade je možné 
identifikovať jednotlivé snímky vďaka charakteristickému tvaru význačného objektu, avšak farebnosť 
snímku je veľmi rozličná. 
 
Obr. 1: Obrázky reprezentujúce kľúčové slovo „zelené jablko“ [13] 
 
 





Výsledná podobnosť fotografií je teda pomerne relatívna a závisí od vybraných kritérií 
a skúmaných význačných znakov snímky. Existuje množstvo príznakov a vlastností, ktoré je možné 
vo fotografiách detekovať a práve týmito sa budú zaoberať nasledujúce časti kapitoly. V práci bude 
poukázané na porovnanie ľudského a počítačového videnia z pohľadu porovnávania obrázkov [8]. 
Ľudské videnie má značné schopnosti vďaka pamäti (skúsenosti, učenie) a vďaka vnímaniu účelu i 
kontextu obrazu, ktoré tvoria spätnú väzbu pre nízkoúrovňové vnímanie prostredníctvom zraku. 
Významnú časť ľudského systému videnia teda tvoria znalosti získané počas života a tie priamo 
vstupujú aj do určenia podobnosti fotografií. Preto je napodobňovanie tohto procesu počítačovým 
videním pomerne problematické. 
2.1 Prieskum existujúcich riešení 
Problematike podobnosti obrazu sa venuje veľké množstvo prác a projektov a niektoré z nich sa 
dopracovali aj k funkčnej realizácii aplikácie. V tejto podkapitole uvedieme stručný náhľad na 
niektoré existujúce riešenia, pričom všetky vybrané projekty slúžia na vyhľadávanie obrázkov podľa 
ich popisu, konkrétne vyhľadávanie podľa zadanej referenčnej snímky.  
Vybrali sme 3 efektívne vyhľadávače: Google Similar Images [13], TinEye [14], GazoPa [15], 
pričom všetky ponúkajú rozhranie na svojich oficiálnych webových stránkach. Každý z nich sme 
podrobili testu, ktorý mal za úlohu vyhľadať podobné fotografie k rôznym referenčným snímkam 
znázorňujúcich podobu Drozda čierneho (Blackbird). V nasledujúcich prehľadoch výsledkov testov 







Obr. 3: Výsledky Google Similar Images pre kľúčové slovo „blackbird“ [13] 
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Na výsledkoch vyhľadávania pomocou Google Similar Images (Obr. 3) je pozorovateľné, že 
úspešnosť nájdenia podobných obrázkov je rôzna. S veľkou pravdepodobnosťou stavia Google 
vyhľadávanie na farebnej podobnosti a tiež dáva výraznú váhu kľúčovým slovám. Kým výsledok 
Obr. 3 a) je veľmi úspešný, druhý výsledok b) je relatívnym neúspechom, pretože namiesto drozda 
bola nájdená podobne sfarbená zbraň. Výsledok bol ovplyvnený veľkou váhou kľúčových slov, ktoré 
označujú nájdené obrázky (zbrane) rovnakým slovom „blackbird“. Ukážka c) demonštruje, že Google 
má značné problémy s vyhľadávaním čiernobielych podobných snímok. Hlavná sila Google Similar 
Images tkvie v používaní metadát (kľúčových slov), ktorými sú snímky označené, v používaní veľkej 
databázy snímok a dokonca využíva označovanie obrázkov užívateľmi (viď. hra [16]).  
Vyhľadávač TinEye nepotrebuje k tomuto testu obrazovú dokumentáciu, pretože výsledkom 
vyhľadávania na základe referenčného obrázku bola vždy napohľad takmer identická snímka. Tá sa 
môže líšiť formátom, veľkosťou, rozlíšením, alebo drobnými doplnkami, akými sú napríklad 
doplnené texty. Taktiež vyhľadá snímky spojené z viacerých obrázkov, kde jeden je práve hľadaný 
referenčný snímok. Takýto výsledok je z určitého hľadiska veľmi kvalitný, pretože systém vyhľadáva 
v obrovskej databáze (1.8 mld. obrázkov). Na druhej strane však aplikácia TinEye nie je využiteľná 
ak sa vyhľadáva podobný obrázok – nájdu sa len snímky, ktoré majú spoločné úplne rovnaké črty. 
GazoPa síce ponúka menej rozsiahlu databázu (90 mil. obrázkov), avšak rôzne rozširujúce 
možnosti vyhľadávania. Tým umožňuje nájdenie nie len rovnakých snímok, ale aj podobných na 
základe zvolených kritérií. Na výsledkoch vyhľadávača GazoPa (Obr. 4) môžeme pozorovať, že 
všetky nájdené snímky v príklade a) obsahujú rovnaký motív. Vyhľadávač počíta v základnom režime 
s viacerými kritériami (farba, tvar, rozloženie) a v tomto prípade úspešne detekoval podobné obrázky 
aj napriek rôznym farbám (naproti Google Similar Images). Keďže sa nespolieha na kľúčové slová, 
bol úspešnejší aj v príklade b) a podobne aj v ukážke c) kde vďaka režimu porovnávajúcemu tvar 







Obr. 4: Výsledky vyhľadávania GazoPa podľa referenčných obrázkov [15] 
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2.2 Popis obsahu obrazových dát 
Prvým spôsobom, akým sa v minulosti označoval obsah digitálnych dát, bol alfanumerický popis 
informácií pomocou kľúčových slov. Tieto údaje sa označujú ako metadáta – dáta o dátach a hlavnou 
nevýhodou textových popisov bola potreba anotovať ich ručne, kedy sa vlastnosti každého obrazu 
popisovali človekom. Tento prístup postupne nebol akceptovateľný kvôli veľkému množstvu dát 
a subjektivite ľudského popisu obrázkov. Neskôr bola položená základná myšlienka automatického 
popisu obrazu na základe jeho obsahu (Content-Based Image Description) [3]. Tento prístup 
nahradzuje manuálnu anotáciu novou indexáciou na základe vybraných vizuálnych vlastností, akými 
sú farba, textúra alebo tvar. 
2.3 Extrakcia príznakov 
Základom popisu obrazových dát je extrakcia príznakov. Príznaky môžu byť alfanumerického 
charakteru (kľúčové slová) alebo vizuálneho charakteru (farba, textúra, tvar a iné). V tejto práci sa 
zameriame na extrakciu vizuálnych príznakov. Výsledkom extrakcie je vektor príznakov, ktorý odráža 
určitú vlastnosť obrazu.  
Keďže vnímanie má značne subjektívny charakter, neexistuje optimálna reprezentácia danej 
vlastnosti. V ďalších častiach popíšeme viaceré spôsoby realizácie niektorých vizuálnych príznakov, 
ktoré budú zaradené v niekoľkých základných kategóriách: farebné príznaky, príznaky typu textúra, 
typu tvar, príznaky založené na význačných črtách obrazu a s nimi súvisiace príznaky extrahované na 
základe kódovej knihy Bag of Words. 
2.3.1 Príznaky typu farba 
Extrakcia farebných príznakov je jeden z najčastejšie používaných prístupov [5]. Tento prístup 
nezávisí od natočenia, ani od rozmerov obrazu, takže je pomerne robustný. Fyziológii vnímania farieb  
sa venujú viaceré štúdiá, ktoré je možné naštudovať  napríklad v literatúre [8]. Základným spôsobom 
reprezentácie farebných príznakov sú histogramy, ktoré štatisticky predstavujú pravdepodobnosť 
farebných hladín všetkých farebných kanálov [4]. Keď zoberieme do úvahy najčastejšie používaný 
farebný model RGB, tak môžeme farebný histogram zapísať ako: 
[ ] },,{.,,,, bBgGrRprobNbgrh BGR ====  (2.3.1.1) 
pričom R, G, B sú farebné zložky jednotlivých bodov a N je počet bodov obrazu. Farebný histogram 
sa teda vypočíta diskretizáciou farieb v rámci obrazu a následným určením počtu bodov každej farby 
pre všetky farebné kanály. 
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Keďže je počet farieb konečný, je praktické pretransformovať histogram z funkcie troch 
premenných na funkciu jednej premennej (m). Koeficienty Nr, Ng, Nb sú počty zásobníkov farieb pre 
červenú, modrú a zelenú. Dostávame nový zápis histogramu ako funkcie jednej premennej: 
bNNgNrm grr ++=  (2.3.1.2) 
[ ] }{. mMprobNmh ==  (2.3.1.3) 
Niekedy je pri porovnávaní farebných príznakov potrebné, aby boli farby nezávislé na zmene 
intenzity svetla [6]. Účinnou metódou je v tomto prípade rovnomerná zmena intenzity v spektrálnom 












= ,,  (2.3.1.4) 
kde r, g, b značia relatívne zastúpenie intenzity farebnej zložky voči ostatným kanálom. Keďže 
1bgr =++ , vždy je možné dopočítať tretiu zložku z dvoch zadaných. Na reprezentáciu farebného 




Reprezentuje zastúpenie farieb v obrázku odvodené od počtu pixlov každého 
z daných farebných rozsahov. Pri použití na celý obraz sa môže stať, že dva 
obrazy budú mať rovnaké zastúpenie farieb, ale objekty na nich budú 
rozličné. Tu pomôžu lokálne histogramy častí obrázku alebo kombinácia 
s inými príznakmi. 
Dominantné farby 
(Dominant colors) 
Je vhodný pre menšie časti obrázkov, kde malý počet farieb vystihuje 
skúmanú oblasť. Kvantovanie farieb je použité k získaniu reprezentatívnych 
farieb a následne je vypočítané ich percentuálne zastúpenie. 
Rozloženie farby 
(Color layout) 
Informuje o priestorovom rozložení farieb bez ohľadu na formát, rozlíšenie 
alebo bitovú hĺbku obrazu. Je jednoduchý na spracovanie a použitie pri 
porovnávaní dvoch obrázkov. Je blízky ľudskému vnímaniu obrazu a tiež 
umožňuje porovnávanie na základe nákresov vytvorených človekom. 
Kvantovanie farieb 
(Color quantization) 
Nejedná sa priamo o príznak, zníži počet farieb obrázku tak, aby sa čo 
najviac podobal na pôvodný v rámci možností. Pre zmysluplné uplatnenie je 
potrebné tento prístup použiť spolu s príznakom dominantných farieb. 
Štruktúra farby 
(Color-structure) 
Zaznamenáva farebný obsah (podobne ako farebný histogram) a štruktúru 
tohto obsahu v okne o veľkosti napríklad 8x8 pixlov, ktoré sa posúva po 
obraze. Toto mu dovoľuje rozlíšiť od seba obrázky s rovnakým zastúpením, 
ale iným rozložením farieb (na rozdiel od farebného histogramu). 
Tab. 1: Prehľad farebných príznakov obrazu [7] 
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2.3.2 Príznaky typu textúra 
Ďalším výhodne používaným vizuálnym príznakom je textúra [5]. V mnohých algoritmoch v oblasti 
počítačového videnia a spracovania obrazov sa popis obrazu zjednodušuje na uniformnosti lokálnych 
intenzít jasu v obrazových regiónoch. Avšak pre obrazy zachytávajúce reálne objekty to často nie je 
postačujúce. Napríklad obraz zachytávajúci drevený povrch alebo vzor šachovnice nie je uniformný 
ale obsahuje rôzne intenzity jasu, ktoré sa opakujú a vytvárajú tak vzory nazývané ako vizuálne 
textúry. 
Medzi základné vlastnosti textúr [5] patria hrubosť (coarseness), jemnosť (fineness), viazanosť 
(contract), smerovosť (directionality), nerovnosť (roughness), pravidelnosť (regularity) a ďalšie. 
Extrakcia príznakov pre textúry sa vykonáva transformáciou sémantickej informácie textúry obrazu 
na vektor príznakov, ktorý zachytáva najvýznamnejšie charakteristiky danej textúry. Pre analýzu je 
veľmi dôležitým parametrom rozlíšenie, pretože periodicita textúry je priamo závislá na veľkosti 
elementu textúry (texel). Jednoduchšie povedané, od veľkosti texelu záleží frekvencia opakovania 
textúry v priestore. Väčšinou sa používa iba jedno rozlíšenie, pomocou ktorého sa prispôsobuje 
veľkosť texelu. V nasledujúcej časti tejto kapitoly nasleduje prehľad a možnosti využitia niekoľkých 




Obrázok sa dá považovať za mozaiku zloženú z homogénnych textúr. 
Príkladom môže byť letecký záber na polia, kde rôzna vegetácia určuje 
farbu poľa a tým sa na zábere javí ako homogénna textúra. Ich vzájomná 
poloha, rozloženie v jednotlivých častiach obrázku sa dá použiť na 
indexáciu dát obrázku. 
Deskriptor  
prezerania textúr 
(Texture browsing)  
Vhodný pre aplikácie súvisiace s prehľadávaním textúr. Poskytuje popis 
textúr podobný ľudskému vnímaniu v zmysle pravidelnosti, hrubosti, 
smerovaniu a podobne. 
Histogram hrán  
(Edge histogram) 
Reprezentuje priestorové rozloženie piatich typov hrán, konkrétne štyri 
smerové a jedna nesmerová. Hrany sú pre vnímanie obrazov dôležité, preto 
použitie tohto deskriptoru pre vyhľadávanie nájde obrázky s podobným 
motívom. Celkovo je vhodný na vyhľadávanie zadaním obrázku, ale aj 
použitím nákresu približného rozloženia hrán. Jeho výkon a efektivita sa dá 
výrazne zvýšiť kombináciou s inými deskriptormi, napríklad s farebným 
histogramom. 
Tab. 2: Prehľad príznakov typu textúra [7] 
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2.3.3 Príznaky typu tvar 
Poňatie tvaru [5] je ľudským vnímaním veľmi dobre zrozumiteľné, avšak je ťažké vyjadriť ho 
formálne. Zatiaľ čo vnímanie tvaru človekom možno označiť ako vysokoúrovňový popis, matema-
tický popis vedie k popisu tvaru nízkoúrovňovými príznakmi. Aj preto zatiaľ neexistuje jednoznačná 
teória, ktorá by definovala tvar a  môže byť teda rôzne definovaný pre určité špecifické aplikácie. Pre 
oblasť počítačového videnia a rozpoznávania objektov bol tvar definovaný [5] ako funkcia pozície a 
smerovania prepojených kriviek v rámci dvojrozmerného poľa. Avšak je zrejmé, že táto definícia nie 
je všeobecne použiteľná.  
Pre popis tvaru je veľmi dôležitá segmentácia obrazu. Segmentácia je proces, ktorý rozdeľuje 
obraz na jednotlivé časti (segmenty), ktoré sú koherentné podľa určitého kritéria. Rozdeľuje ich 
v závislosti na objektoch nachádzajúcich sa v obraze. Jednotlivé segmenty je potom možné popísať 
tvarovými deskriptormi. Všeobecne je možné reprezentáciu príznaku charakterizujúceho tvar rozdeliť 
do dvoch hlavných kategórií: 
Tvar oblasti 
(Region shape) 
Tvar objektu na obrázku sa môže skladať z jednej časti alebo z viacerých a 
takisto môže ísť o objekt s dierami (napr. koleso). Deskriptor používa všetky 
pixle, takže dokáže popísať nielen jednoduché celistvé tvary, ale aj tvary 
zložené z viacerých nespojitých častí a tvary obsahujúce diery. Okrem toho mu 
nevadia malé deformácie na okrajoch objektov. Jeho výhodami sú malá 
veľkosť, krátky čas extrakcie porovnávania. 
Tvar obrysu 
(Contour shape) 
Popisuje tvar objektu alebo jeho časti na základe jeho obrysu. Používa 
techniku, ktorá zachytí zdanlivo významné znaky tvaru objektu. Ide vlastne 
o množinu bodov, ktoré tvoria obrysové čiary, takže je vcelku jednoduchý a 
rýchly. Je veľmi príbuzný ľudskému vnímaniu obrysov, ponúka dobré 
možnosti zovšeobecňovania a tak je možné použiť ako vzor vyhľadávania aj 
nakreslený náčrt obrysov. 
Tab. 3: Prehľad príznakov typu tvar [7] 
2.3.4 Význačné črty obrazu 
Význačné črty obrazu [xx] sú lokálne charakteristiky (bloby), ktoré môžu predstavovať hrany, rohy 
alebo tiež regióny. Ideálne význačné črty by mali byť dobre rozlíšiteľné, mali by byť rovnomerne 
rozložené v celej skúmanej snímke a čo najviac odolné voči rôznym faktorom, akými sú napríklad 
šum alebo zmena svetelnosti. Vhodná je invariancia voči zmenám rozlíšenia, posunu, zmenám 
rotácie, skosenia a iným transformáciám. To zabezpečuje možnosť porovnania snímok na základe 
týchto príznakov, aj keď dôjde k zmenám osvetlenia scény, alebo zmene perspektívy presunom 
fotoaparátu. Ďalšími vlastnosťami príznakov význačných čŕt je rýchlosť detekovania aj extrahovania, 
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počet blobov, ale aj robustnosť, ktorá udáva schopnosť, aké rôzne snímky dokáže spracovávať. 
Získanie význačných čŕt obvykle prebieha v dvoch základných krokoch: 
a) detekcia – vyhľadanie umiestenia blobov 
b) extrakcia – získanie vektoru charakterizujúceho blob 
Výstupom extrakcie príznakov sú rôzne bloby akými sú napríklad izolované body, úsečky, 
krivky alebo uzavreté regióny. Konkrétny typ závisí od použitého typu príznakov, ktorý sa tiež 
odlišuje spomínanými vlastnosťami význačných čŕt. Medzi najčastejšie používané príznaky patria 
[xx]: MSER (Maximally stable extremal regions), SIFT (Scale-invariant feature transform) alebo 
SURF (Speeded Up Robust Features). 
Už z názvu MSER vyplýva, že príznak charakterizuje maximálne stabilné extrémne regióny, 
teda uzavreté regióny, v rámci ktorých dochádza k výrazne menším zmenám ako v okolitých pixloch 
regiónu.. Implementácia detektoru príznakov MSER je veľmi efektívna, avšak príznak je invariantný 
len voči svetelným zmenám a geometrickým transformáciám. 
Metóda SIFT pridáva vlastnosti príznaku, vďaka ktorej sú invariantné aj voči zmene rozlíšenia 
a rotácii. Aby príznak nebol závislý na otočení, každému blobu sa priradí magnitúda a uhol. Aby sa 
dosiahla invariancia vzhľadom k zmene mierky snímky, výpočet deskriptoru prebieha vo viacerých 
krokoch. Najprv sa vypočítajú magnitúdy a uhly blobu v okolí detekovaného význačného bodu a 
následne sa hodnoty viackrát akumulujú vo väčších regiónoch. Dĺžka vektora príznaku SIFT potom 
závisí od počtu skúmaných veľkostí regiónov. 
Príznak SURF predstavuje vylepšenie predchádzajúcej metódy a ukazuje sa viac robustný aj 
napriek nižším nárokom na výpočetné zdroje. Detektor je postavený na použití matice Hessian, kedy 
sa detekujú body, v ktorých determinant matice dosahuje maximálne hodnoty. Inovatívny prístup 
metódy SURF pozostáva aj na tom, že na výpočet prvkov matice Hessian nie je použitá konvolúcia 
s diskretizovanou druhou deriváciou Gaussovej funkcie, ale jej aproximácia – box filtre. Efektívne je 
riešené aj zabezpečenie invariancie vzhľadom na zmenu mierky obrazu, kedy sa namiesto postupnej 
zmeny rozlíšenia skúmanej snímky používa aplikovanie box filtrov s rôznou veľkosťou. 
2.3.5 Príznaky tvorené metódou Bag of Words 
Samotné porovnávanie význačných čŕt je výpočetne veľmi náročné, pretože je nutné aplikovať veľké 
množstvo porovnaní medzi veľkým počtom extrahovaných význačných čŕt. Efektívnu možnosť ako 
extrahované príznaky porovnávať [11] ponúka model Bag of Words (BoW). Pôvodne bol navrhnutý 
pre reprezentáciu textových dokumentov, ktorý ho charakterizuje výskytom určitých slov bez ohľadu 
na ich poradí. Na základe neho bolo urýchlené vyhľadávanie dokumentov podľa zadaných kľúčových 
slov. Neskôr sa rovnaká metóda adaptovala aj do oblasti počítačového videnia a vyhľadávania 
v obrazových databázach. 
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Významom použitia modelu BoW je teda v urýchlení porovnávania príznakov snímky akými sú 
význačné prvky. Porovnanie fotiek je určené len na základe porovnania jedného vektoru, ktorý 
charakterizuje konkrétnu snímku. Jedná sa o vektor príznaku BoW, ktorého jednotlivé dimenzie 
označujú zastúpenie určitého kódového slova v snímke. Je to histogram (väčšinou normalizovaný) 
kódových slov vyskytujúcich sa v obraze, kde nenulový prvok značí, že príslušné slovo sa nachádza 
v snímke. Väčšia hodnota v histograme značí výraznejšie zastúpenie kódového slova v obraze.  
Na extrahovanie príznaku BoW zo snímky je potrebná kódová kniha, ktorá obsahuje zoznam 
všetkých slov skúmaných príznakom. Generovanie tejto knihy prebieha časovo náročným procesom 
trénovania na trénovacej sade vstupných dát. Na to sa využíva zhlukovanie v n-dimenzionálnom 
priestore obrovského množstva vektorov príznakov extrahovaných z trénovacej sady snímok. 
Konkrétne použitie zhlukovacieho algoritmu k-Means umožňuje zvolením koeficientu k nastaviť 
požadovanú veľkosť výslednej kódovej knihy – počet kódových slov, ktoré obsahuje. Z každého 
výsledného zhluku sa potom vypočíta slovo kódovej knihy, ktoré je tvorené stredom daného zhluku. 
Vektor príznaku BoW je ku každej snímke vytvorený pomocou určenia príslušnosti vektorov 
príznakov význačných čŕt k určitým prvkom histogramu výskytu slov. Vektor sa priradí priestorovo 
najbližšiemu slovu ale zároveň je umožnená príslušnosť k viacerým slovám zároveň a to na základe 
váh zvolených podľa vzdialenosti ku konkrétnemu slovu. 
2.3.6 Ďalšie typy deskriptorov 
Na záver tejto podkapitoly bude uvedený prehľad ďalších špeciálnych príznakov, ktoré typom 
nespadajú do žiadnych predchádzajúcich kategórií. Ich použitie je vhodné pre špecifické aplikácie, 
ktoré sa zaoberajú napríklad aj rozpoznávaním tváre. 
Umiestnenie oblasti 
(Region locator) 
Definuje pozíciu časti obrázku voči celku. Ak chceme určiť polohu určitého 
objektu v zábere, tak pre jednoduché obrázky je možné použiť strojové 
spracovanie, pre zložitejšie je už potrebný zásah človeka. 
Rozpoznanie tváre 
(Face recognition) 
Môže byť použitý na vyhľadanie obrázkov tvárí na ktorých je tvár podobná 
zadanej. Vo všeobecnosti pracuje na detekcii určitých základných bodov, 
výpočte vzdialeností, vyhodnotení jasu a následnom určení intenzity 
jednotlivých čŕt tváre. Základnými bodmi obyčajne bývajú stredy očí, nosné 
dierky, kútiky úst, kraje obočia, výrazné body sánky a lícnej kosti. 
Rozpoznanie tváre je komplikované mnohými faktormi ako sú výrazy tváre, 
grimasy, rast brady a fúzov, nerovnomerné alebo nedostatočné osvetlenie, 
rôzne polohy hlavy. 
Tab. 4: Prehľad ďalších použiteľných príznakov obrazu [7] 
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2.4 Porovnanie prístupov k určeniu podobnosti 
Metódy, ktoré sa zaoberajú porovnávaním obrázkov je možné klasifikovať do viacerých kategórií 
podľa rôznych prístupov k otázke podobnosti [1][12]. Obraz je možné porovnávať na základe 
intenzitných vlastností obrazu alebo na základe hľadania korešpondencie medzi význačnými črtami. 
Prístupy sa podľa skúmanej domény rozlišujú na metódy v priestorovej a frekvenčnej doméne. Podľa 
miesta porovnávania môžeme rozlišovať globálne prístupy a metódy založené na regiónoch. Tieto 
a ďalšie prístupy budú porovnané v nasledujúcich podkapitolách. 
2.4.1 Intenzitné vlastnosti obrazu a význačné body 
Porovnanie na základe intenzitných vlastností obrazu prebieha pomocou korelačných metrík medzi 
stupňami intenzít jednotlivých kanálov obrazu. Kanály pritom môžu byť reprezentované rôznymi 
modelmi. Jeden zo základných modelov je RGB – reprezentujúci farby obrazu pomocou kanálov 
červená, zelená, modrá, ktoré predstavujú fyziologický základ funkcie ľudského oka. Avšak ľudské 
vnímanie je nastavené tak, že omnoho viac vníma kontrast intenzít farby ako zmenu odtieňa farby. 
Preto vznikol farebný priestor HSV (odtieň, saturácia, jas), ktorý sa z pohľadu počítačového videnia 
snaží lepšie odrážať ľudské vnímanie farieb. 
Druhý prístup je založený na detekcii a hľadaní korešpondencie medzi význačnými bodmi, 
akými sú body, čiary alebo kontúry. Hľadanie korešpondencie medzi dvoma obrazmi sa nazýva aj 
registrácia obrazov (Image registration). Tieto metódy najprv detekujú znaky (features) a potom 
hľadajú dvojice, ktoré sú spoločné pre oba porovnávané obrazy. Na základe týchto dvojíc sa potom 
vypočítava mapovacia funkcia, ktorá určuje zobrazenie jedného obrazu do druhého. 
2.4.2 Metódy priestorovej a frekvenčnej domény 
Priestorová doména operuje v doméne obrazu, mapuje vzorky intenzít alebo význačných bodov 
obrazu spôsobom popísaným v predchádzajúcej časti kapitoly. Naproti tomu, algoritmy pracujúce vo 
frekvenčnej doméne, pracujú s transformovaným obrazom napr. pomocou Fourierovej transformácie 
(Fourier transform).  
Aplikovaním algoritmu Fázovej korelácie (Phase correlation) na porovnávané vstupné dáta 
vzniká tretí obrazec, ktorý je špecifický vrcholom – maximálnou hodnotou, ktorá charakterizuje 
posunutie dvoch obrazov. Na rozdiel od algoritmov pracujúcich v priestorovej doméne je tento 
prístup odolnejší voči šumu a niektorým ďalším zmenám v obraze. Túto metódu je možné rozšíriť o 
detekovanie rotácie a zmeny mierky konvertovaním obrazu do polárnych súradníc. Dodatočne 
využitím rýchlej Fourierovej transformácie (fast Fourier transform) je možné výpočet korelácie 
medzi dvoma snímkami výrazne urýchliť. 
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2.4.3 Globálny prístup a metódy založené na regiónoch 
Prístupy založené na intenzitných vlastnostiach môžu k obrazu pristupovať globálne, kedy sa určuje 
korelácia medzi celými porovnávanými snímkami alebo na základe regiónov, kedy sa obraz rozloží 
na určitý počet podobrazov. Ak sa úspešne registruje dvojica podobrazov, ich stredy sú považované 
za korešpondujúce význačné body. Nasledovný postup sa zhoduje s prístupom založenom na hľadaní 
mapovacej funkcie na základe párov význačných bodov. 
2.4.4 Lineárne a nelineárne transformácie 
Algoritmy registrácie obrazov môžu byť klasifikované aj na základe modelu transformácie, ktoré 
používajú na mapovanie dvojice snímok. Prvou skupinou transformácií sú lineárne transformácie, 
ktoré zahrňujú posunutie, otočenie, zmenu mierky a ostatné afínne trasformácie (zachovávajúce 
rovnobežnosť priamok pri zobrazení). Tieto zobrazenia sú výhodné aj na modelovanie transformácií 
na fotografiách pri zmene polohy fotoaparátu. Lineárne transformácie sú globálne a teda neumožňujú 
modelovať lokálne geometrické zmeny medzi snímkami. 
Druhá skupina transformácií dovoľuje elastické transformácie, ktoré umožňujú deformovať 
tvary k správnemu zarovnaniu registrovaných snímok. Sú využiteľné pri modelovaní zobrazenia 
medzi fotografiami zaznamenanými pomocou širokouhlých objektívov (najmä typu rybie oko), ktoré 
môžu výrazne deformovať priestor. 
2.4.5 Multimodálne metódy 
Obraz určitej scény je možné nasnímať pomocou rôznych senzorov. Úlohou multimodálnych 
systémov je integrovať informácie získané z viacerých druhov zdrojov na získanie viac komplexnej 
a detailnejšej reprezentácie scény. Tento prístup je využiteľný napríklad aj v automatickom 
spracovávaní medicínskych dát, pri ktorom sa hľadá registrácia medzi snímkami z rôznych senzorov, 
akými sú napríklad obrazy magnetickej rezonancie a ultrazvuku. 
2.4.6 Automatické a interaktívne metódy 
Metódy porovnávania a registrácie obrazov je možné klasifikovať aj podľa stupňa automatizovania, 
ktoré ponúkajú. Boli vyvinuté manuálne, interaktívne, poloautomatické a automatické metódy. 
Postupne sa z metód, ktoré umožňovali len manuálne určenie korešpondencie medzi význačnými 
bodmi obrazov vyvinuli sofistikovanejšie prístupy.  
Interaktívne metódy zmenšujú záťaž užívateľa vykonávaním niektorých kľúčových úkonov 
automaticky. Poloautomatické metódy už vykonávajú registráciu automaticky, avšak očakávajú 
verifikáciu užívateľom. Automatické metódy nevyžadujú žiadnu interakciu užívateľa a všetky kroky 
registrácie obrazov prebiehajú automaticky. 
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3 Vlastnosti fotografií 
Fotografie sa vyznačujú niektorými špecifickými vlastnosťami, s ktorými je nutné počítať pri 
realizovaní algoritmov počítačového videnia. Pri porovnávaní snímok je treba myslieť na rôzne 
parametre fotografie ovplyvnené svetelnými podmienkami a nastaveniami fotoaparátu, ktoré výrazne 
ovplyvňujú vizuálnu podobu snímky. 
Ľudské videnie dokáže veľmi robustne prirovnať podobné snímky, ktoré sa líšia expozíciou, 
ktoré majú rôzny stupeň zaostrenia, alebo ktoré sú rôzne farebne vyvážené. Avšak pre algoritmy 
počítačového videnia je to netriviálna úloha a preto nasledujúce časti kapitoly priblížia problematiku 
vlastností fotografií. Taktiež budú naznačené niektoré kvality, ktorými sa vyznačujú reprezentatívne 
snímky. 
3.1 Expozícia a farebný histogram 
Problematikou farebného histogramu ako príznaku pre popis obrazových dát sa zaoberala už 
predchádzajúca kapitola. V tejto časti práce popíšeme histogram z pohľadu použitia pri fotografovaní 
a označenia kvalít fotografie. Histogram je základnou pomôckou každého pokročilejšieho fotografa, 
ktorému záleží na efektívnom rozložení intenzít svetla na fotografii [17]. Na Obr. 5 je náhľad 
obrazovky fotoaparátu, kde sa nachádza fotografia s príslušným histogramom, ktorý naznačuje 
zastúpenie jednotlivých hladín intenzity jasu od najtmavších po najsvetlejšie tóny rozdelené do 
piatich expozičných stupňov. 
Expozícia označuje celkové množstvo svetla, ktoré vstupuje do procesu zhotovenia snímky. 
Expozícia snímky môže byť ovplyvnená nastavením viacerých parametrov fotoaparátu akými sú doba 
expozície, clona, citlivosť snímača, kompenzácia expozície a všetky vo výsledku ovplyvňujú vzhľad 
snímky. Na Obr. 6 je ukážka fotografie pri troch rôznych nastaveniach expozície s prislúchajúcim 
histogramom. 
 
Obr. 5: Histogram vo fotoaparáte [17] 
 




Značná výhoda schopností ľudského oka voči fotoaparátom je zachytávanie veľkého 
dynamického rozsahu intenzít svetla. Dynamický rozsah pri fotografii označuje pomer medzi 
najväčšou a najmenšou hodnotou jasu scény. Najčastejšie sa udáva v logaritmickej stupnici 
so základom 2. Vo väčšine prípadov sa najrozsiahlejší dynamický rozsah scén pohybuje okolo 10 
stupňov tejto expozičnej stupnice. Priemerné fotoaparáty však dokážu zachytiť scénu len s rozsahom 
5 expozičných stupňov. Z toho dôvodu dochádza k strate informácií fotografie buď to z najtmavších 
(podexponovaných) alebo najsvetlejších (preexponovaných) miest snímky. Vlastnosti spojené 
s expozíciou snímky veľmi výrazne zasahujú do problému podobnosti fotografie. Pre porovnávanie 
snímok rovnakej scény by sa malo myslieť na rôzne exponované snímky a tiež myslieť na možné 
straty informácií vplyvom podexponovania alebo preexponovania. 
3.2 Vyváženie bielej 
Podobne ako expozíciu, aj vyváženie bielej môžeme označiť za vlastnosť, ktorá ovplyvňuje vzhľad 
snímky. Vyváženie bielej [22] v oblasti digitálnej fotografie označuje úkon, ktorý má za úlohu 
nastaviť farebné vyváženie scény tak, aby nasnímaný obraz najlepšie odrážal scénu, ako je vnímaná 
ľudským okom. Vyváženie prípadne umožňuje zobraziť fotografiu aj takým spôsobom, akým by bola 
zachytená pri dennom svetle, alebo dáva možnosť umeleckému stvárneniu snímky s rôzne zvoleným 
zafarbením. 
Ako vidno na Obr. 7, svetelné podmienky môžu byť rôzne, každý zdroj svetla môže mať inú 
farebnú teplotu a intenzitu. Ľudské oko sa týmto podmienkam dokáže efektívne prispôsobiť a často si 
farebný posun človek v konkrétnej situácii ani nemusí uvedomiť. Pri fotoaparáte sa nevhodné 
nastavenie vyváženie bielej prejaví výraznou odchýlkou farieb. Dokonca ani použitie automatického 
vyváženia bielej vo fotoaparáte nezaistí vždy dokonalé vyváženia farieb a často tak vznikajú 
fotografie ktoré nevhodne zobrazujú farebnosť snímanej scény. Preto je nutné pri porovnávaní obsahu 
fotografií zohľadniť aj tento jav a umožniť tak detekovanie rovnakých scén na fotografii aj napriek 
týmto farebným posunom. Porovnávanie teda vyžaduje aj použitie príznakov invariantných k zmene 
farebnosti snímky. 
   
Obr. 7: Vyváženie bielej pri rôznych svetelných podmienkach [22] 
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3.3 Ostrosť fotografie 
Ostrosťou sa vo fotografii označuje hranový kontrast obrazu [23]. Znamená to, že ostrosť je závislá 
na veľkosti derivácie obrazu vzhľadom k priestoru. Jednoduchšie povedané, ľudskému oku sa zdajú 
kontrastnejšie snímky ostrejšie. Ostrosť záberu nasnímaného fotoaparátom je ovplyvnená viacerými 
faktormi. Typy rozostrenia môžeme rozdeliť na 3 základné kategórie: 
· rozostrenie spôsobené relatívnym pohybom fotoaparátu a snímaného objektu (Motion Blur), 
keďže v závislosti od nastavenia parametrov fotoaparátu (dĺžka uzávierky, citlivosť atď.) 
môže dôjsť k rozmazaniu už pri menšom zatrasení fotoaparátu alebo pohybu scény 
· rozostrenie časti snímku nachádzajúceho sa mimo rovinu ostrosti (Out-of-focus) pretože na 
základe fyzikálnych zákonov a konštrukcie optickej sústavy fotoaparátu nie je možné 
zaostriť na všetky časti scény súčasne; ľudské videnie je týmito faktormi zaťažené taktiež, 
ale vďaka efektívnemu automatickému zaostreniu nie je rozostrenie natoľko vnímané. 
· rozostrenie spôsobeného vzorkovaním a interpolovaním zachyteného signálu na digitálny 
obraz počas spracovávania snímky vo fotoaparáte 
Všetky druhy rozostrenia výrazne ovplyvňujú porovnávanie snímok počítačom. Kým ľudské 
oko je ohľadom zmien ostrosti veľmi domýšľavé, algoritmy počítačového videnia sa s ním vysporia-
davajú obtiažnejšie. 
3.4 Šum 
Obecne sa ako šum [20] označujú náhodné nepredvídateľné a nežiaduce signály alebo zmeny 
signálov, ktoré zakrývajú požadované informácie. V konkrétnom prípade digitálnej fotografie sa 
jedná o nežiaduce zmeny snímaného obrazu. Podstatou fungovania snímacích čipov digitálnych 
fotoaparátov je prevod energie dopadajúceho svetla (fotónov) na elektrický náboj, ktorý sa akumuluje 
na čipe. Hodnoty elektrického náboja vygenerované svetelnými senzormi sú analógové signály, ktoré 
sú následne konvertované prevodníkom do výsledného digitálneho obrazu. 
Základným typom šumu je tzv. náhodný šum. Jeho príčinou sú tepelné zmeny v elektronických 
súčiastkach ovplyvňujúce výstupný analógový signál a taktiež kolísanie počtu dopadajúcich fotónov 
v súvislosti s kvantovou povahou svetla. Zo štatistiky týchto náhodných javov vyplýva, že úroveň 
šumu je úmerná druhej odmocnine hodnoty signálu. Ak sa zvýši množstvo signálu 4-krát, vzrastie 
šum iba 2-krát a tým pádom sa zvýši odstup signálu od šumu. Preto je pri dostatočnom osvetlení 
hladina šumu prakticky zanedbateľná. 
Významným typom šumu je tzv. temný šum (dark noise), ktorý je spôsobený zahrievaním 
polovodičových senzorov, kde sa môže vygenerovať elektrický náboj aj bez toho, aby na svetlocitlivú 
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bunku dopadalo svetlo. Takto vzniknutý náboj sa nedá odlíšiť od skutočného signálu a zvýrazňuje sa 
hlavne pri dlhších expozíciách. V súvislosti s nastavovaním vyššej citlivosti čipu (ISO) vzniká tzv. 
zosilňovací šum (amplification noise). Ďalšími zdrojmi šumu je elektromagnetický smog (rádiové 
rušenie), kozmické žiarenie alebo nežiaduce prímesi kremíku v senzore. Významným dopadom šumu 
z pohľadu počítačového videnia je narušovanie štruktúry obrazu, čo môže spôsobiť stratu alebo 
vytvorenie nových detailov alebo pri extrémne veľkom množstve šumu aj celkovú zmenu farebného 
rozloženia snímky. 
3.5 Exif 
Exif [17] nie je priamo vlastnosť fotografie, ale je špecifikácia pre formát metadát, ktoré sa vkladajú 
do súborov fotografií nasnímaných digitálnymi fotoaparátmi. Štandard navrhla japonská asociácia 
JEITA a od roku 2002 existuje vo verzii Exif 2.2, ktorý momentálne nie je ďalej vyvíjaný. Fotografie 
môžu okrem obrazových dát obsahovať veľké množstvo užitočných metadát, napr.: 
· výrobcu fotoaparátu, model, verziu 
· dátum, čas alebo aj geografickú lokalitu snímky (GPS) 
· expozičný čas, clonu, citlivosť, ohniskovú vzdialenosť, použitie blesku, režim vyváženia 
farieb a ďalšie iné nastavenia fotoaparátu 
· vzdialenosť zaostrenia, orientácia fotoaparátu a ďalšie iné podľa možností fotoaparátu 
Niektoré z týchto dát sú veľmi nápomocné pri organizovaní a spracovávaní snímok a ponúkajú 
rôzne možnosti pre rozšírenie automatizovaných algoritmov pre porovnávanie a triedenie snímok. 
Ako sme v predchádzajúcich častiach kapitoly, nastavenia parametrov fotoaparátu rôzne pôsobia na 
výsledný vzhľad snímky. Preto by bolo napríklad možné odhadnúť rôznu degradáciu obrazu šumom 
alebo rozmazaním. Tiež by algoritmom mohli pomôcť identifikovať farebné posunutie snímky alebo 




Keď sme pomocou určitého algoritmu schopní porovnať dvojicu fotografií, stojíme ešte pred 
problémom, ako ich na základe podobností rozdeliť do skupín, ktoré budú obsahovať určitým 
spôsobom podobné snímky. Tento proces sa označuje ako zhlukovanie (clustering) alebo zhluková 
analýza (cluster analysis) [27]. Je to štatistická metóda, ktorá sa používa na klasifikáciu objektov, 
pričom triedi jednotky do skupín (zhlukov) tak, aby jednotky patriace do rovnakej skupiny si boli 
podobnejšie ako objekty z rôznych skupín.  
Podmienkou realizovania zhlukovej analýzy na množine objektov je, aby každý z nich bolo 
možné popísať súborom znakov, ktoré má zmysel v danej množine sledovať. Súbor znakov je 
reprezentovaný vektorom príznakov. Ďalším rozhodujúcim kritériom je výber metrického priestoru, 
v ktorom sa realizuje porovnávanie vektorov príznakov. 
4.1 Miera podobnosti 
Miera podobnosti zohráva významnú úlohu pri porovnávaní snímok. Používa sa na 
porovnávanie vektorov príznakov pri hľadaní podobností v obraze, t.j. definujú vzdialenosť medzi 
vektormi. Pritom platí, že čím menšia je vzdialenosť objektov v metrickom priestore, tým sú si 
podobnejšie. Ďalej uvedieme tri najpoužívanejšie miery podobnosti pre spracovanie obrazu [6]. Ich 
názorné grafické porovnanie sa nachádza na Obr. 8, kde je pre jednoduchosť zobrazený prípad pre 
dvojrozmerný priestor. 
a) Manhattan, Cityblock alebo metrika L1 – miera podobnosti definuje vzdialenosť  








1 ),(  (4.1.1) 
b) Euklidova alebo metrika L2 – vzdialenosť vektorov x, y je definovaná ako odmocnina 









2 ),(  (4.1.2) 
c) Chebyshev metrika alebo L∞ – vzdialenosť vektorov x, y je určená ako  maximálna 
absolútna hodnota všetkých vzdialeností medzi prvkami vektorov x, y: 




a)    b)    c) 
Obr. 8: Zobrazenie rozdielov medzi základnými metrikami podobnosti v 2D priestore [6] 
a) L1, b) L2, c) L∞ 
4.2 Klasifikácia metód zhlukovania 
Zhluková analýza zahrňuje množstvo rôznych algoritmov a rozdeľujú sa dve základné skupiny [25]: 
Hierarchické zhlukové metódy a Nehierarchické zhlukové metódy. Hierarchické zhlukovacie metódy 
vychádzajú z jednotlivých objektov (každý jeden objekt tvorí prvotný zhluk). Ich vzájomným 
spájaním sa v každom kroku počet zhlukov postupne zmenšuje, až sa nakoniec všetky zhluky spoja 
do jedného celku. Postup však môže byť aj opačný: z prvotného (zahŕňa všetky objekty zhluku) sa 
postupne vydeľujú menšie a menšie zhluky, až po jednotlivé objekty. Hierarchické zhlukovacie 
algoritmy vytvárajú z objektov hierarchickú stromovú štruktúru, ktorú je možné graficky znázorniť 
ako stromový diagram – dendrogram. 
Nehierarchické zhlukovacie metódy organizujú analyzované objekty do nehierarchického 
systému zhlukov, ktorý vytvárajú postupným rozkladaním súboru objektov do množín. Tieto 
rozklady sa postupne iteratívne zlepšujú, kým nie je dosiahnutý taký rozklad, že ďalšie zlepšenie už 
nie je možné. Tieto metódy produkujú zhluky s definovanou vnútornou homogenitou, ktoré nie sú 
systematicky usporiadané. Na rozdiel od hierarchických metód – nehierarchické zhlukovacie metódy 
nevytvárajú stromovú štruktúru. Nehierarchické zhlukovanie delíme do nasledovných kategórií: 
· metódy Single-pass – jednopriechodové metódy; vytvárajú zhluky, ktoré sú závislé od 
poradia vstupných objektov (napr. metóda First-Fit) 
· relocation metódy – cieľom je vytvárať optimálny rozklad objektov s vopred určeným 
počtom zhlukov (napr. metóda k-Means) 
· metódy Nearest Neighbour – pri týchto metódach sú zhluky vytvárané z objektov, ktoré sú 
si navzájom najbližšími susedmi 
Ďalším spôsobom klasifikácie metód zhlukovania je podmienka, či je prienikom jednotlivých 
zhlukov prázdna množina. Pri exkluzívnom zhlukovaní môže byť objekt len v jednej klasifikačnej 
triede – zhluku, pri neexkluzívnom zhlukovaní môže byť zaradený do viacerých tried súčasne (tzv. 
prekrývanie), pričom je možné určiť aj pravdepodobnosť, vyjadrujúca stupeň príslušnosti. 
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4.3 Metódy Best-Fit, First-Fit 
Základným intuitívnym spôsobom zhlukovania je metóda Best-Fit. Podľa typu sa zaraďuje medzi 
nehierarchické prístupy, konkrétne je to jednopriechodová metóda (Single-pass). Pre každý spracová-
vaný objekt sa vyberie metricky najvhodnejší zhluk, prípadne sa založí nový, ak zhluk nesplňuje 
určité minimálne požiadavky podobnosti. Vzhľadom na veľké množstvo porovnávaní má algoritmus 
kvadratickú časovú zložitosť Θ(n2), kde n je celkový počet objektov.  
Určitá optimalizácia tohto prístupu je metóda First-Fit, ktorá predstavuje hladový algoritmus 
(tzn. v každom kroku vyberá lokálne minimum, pričom je možnosť, že je aj globálne). Vychádza 
z riešenia problému známeho ako Bin Packing Problem [21], ktorého jednorozmerný variant má za 
úlohu nájsť optimálne rozloženie rôzne veľkých prvkov v určitom množstve rovnako veľkých 
priestorov. Optimálne riešenie predstavuje použitie minimálneho počtu priestorov. Aproximáciou 
tohto riešenia je práve First-Fit algoritmus. 
Metóda spracováva objekty v ľubovoľnom poradí. Pre každý z nich sa pokúsi umiestniť prvok 
do prvého takého zhluku, pre ktorý spĺňa podmienku určitej minimálnej podobnosti definovanej na 
základe vybraného maximálneho rozdielu. Ak nie je nájdený žiadny vhodný zhluk, zakladá sa nový, 
ktorý bude obsahovať práve tento objekt. Algoritmus má linearitmickú časovú zložitosť Θ(n log n), 
kde n je celkový počet objektov.  
4.4 Metódy k-Means, Fuzzy c-Means 
Metóda k-Means [26] jednoduchým spôsobom klasifikuje vstupné dáta do vopred definovaného počtu 
zhlukov k. Jeho cieľom je rozdeliť objekty medzi k skupín takým spôsobom, aby vzdialenosť medzi 
všetkými objektmi a ich stredmi bola minimalizovaná. Algoritmus môžeme slovne popísať týmito 
základnými krokmi: 
1. zo zhluku náhodne vyberieme k objektov, ktoré budú reprezentovať centrá zhlukov 
2. každý objekt priradíme k tomu zhluku, ktorého centrum je k nemu najbližšie 
3. prepočítame nové centrá zhlukov (aritmetický priemer) a to tak, že vzdialenosť medzi 
všetkými objektmi zhluku a novým centrom zhluku bude minimalizovaná 
4. opakujeme kroky 2 a 3, kým sa centrá zhlukov budú meniť ( e>zmena ) 
Metóda je relatívne efektívna, jej časová zložitosť je O(tkn), kde n je počet vstupných objektov, 
k je počet zhlukov a t je počet iterácií. Väčšinou platí: k, t << n. Nevýhodou je potreba špecifikovať 
počet zhlukov a že metóda vykazuje slabé výsledky pri spracovávaní zašumených údajov. 
Fuzzy c-Means je rozšírenie predchádzajúcej metódy, kde každý objekt má určitý stupeň 
príslušnosti k zhlukom namiesto kompletnej príslušnosti k jednému zhluku. Čiže objekty na okraji 
zhluku  majú menší stupeň príslušnosti, ako tie uprostred.  
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4.5 Single-linkage, Complete-linkage 
Charakteristickým typom hierarchického zhlukovania je metóda Single-linkage [25], ktorá sa 
označuje aj ako nearest neighbour (metóda najbližšieho suseda). Vzdialenosť medzi dvoma zhlukmi 
je určená ako vzdialenosť dvoch najbližších prvkov z oboch zhlukov. Algoritmus môžeme slovne 
popísať nasledujúcimi krokmi: 
1. na začiatku každý prvok tvorí samostatný zhluk 
2. vyber dva najbližšie zhluky na základe metriky Single-linkage a spoj ich 
3. opakuj bod 2, kým nie sú všetky prvky v jednom zhluku 
Hlavnou nevýhodou tohto prístupu je tzv. fenomén zreťazenia: zhluky môžu byť spojené kvôli 
blízkosti niektorých prvkov napriek tomu, že viaceré prvky zhlukov sú si navzájom vzdialené. Tento 
problém rieši metóda Complete-linkage, ktorá definuje vzdialenosť zhlukov ako maximálnu 
vzdialenosť páru prvkov z jedného a z druhého zhluku. Preto sa metóda označuje aj ako furthest 
neighbour – najvzdialenejší sused. Algoritmus zhlukovania je pritom rovnaký ako u predchádzajúcej 
metódy. Porovnanie dvoch spomínaných prístupov je znázornené na Obr. 9. 
  
     a)           b) 
Obr. 9: Porovnanie metód a) Single-linkage, b) Complete-linkage [26] 
 
4.6 Ďalšie metódy zhlukovania 
Metóda Nearest neighbor označuje postup, kedy hľadáme najbližšieho suseda objektu (najbližší 
objekt) na základe vzdialenosti v metrickom priestore. Modifikácia k-Nearest neighbor môžeme 
označiť za postup, kedy sa hľadá k najbližších susedov. Metóda nie je priamo určená na zhlukovanie 
objektov, avšak pre naše potreby je možné ju prispôsobiť a vhodne využiť. Vyhľadaním k najbližších 
susedov ku každému objektu je možné vytvoriť zhluky, ktoré sa budú prekrývať, keďže niektoré 
objekty budú prislúchať zároveň k viacerým zhlukom. Jedná sa teda o neexkluzívny algoritmus 
zhlukovania. Podrobnejší popis spomínaných a mnohých ďalších metód zhlukovania je možné 
naštudovať v zdrojoch [24][26][27]. 
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5 Analýza a návrh aplikácie 
Ako bolo načrtnuté v úvodnej kapitole, algoritmus na výber reprezentatívnych fotografií sa delí na tri 
najvýznamnejšie časti. Prvou je porovnávanie fotografií podľa zvolených príznakov. Druhou je 
zhlukovanie podobných snímok a tretí krok predstavuje výber reprezentatívnej fotografie podľa 
vybraných kritérií. V tejto kapitole popíšeme ako prebiehal postupný návrh a vývoj všetkých týchto 
základných častí aplikácie a tiež postrehy ohľadom niektorých analyzovaných metód. 
5.1 Porovnávanie fotografií 
Základným prvkom aplikácie je porovnávanie fotografií, ktoré by malo identifikovať na fotografii 
rovnaké objekty aj napriek rôznorodosti porovnávaných fotografií. Kvôli tomu, že fotografie môžu 
byť všeobecne nafotené rôznymi ľuďmi, rôznymi zariadeniami a v rôznom čase, snímky sa odlišujú 
viacerými vlastnosťami. Sú rôzne exponované, môžu mať rôzne farebné vyváženie, rôznu degradáciu 
šumom, a taktiež objekty sú na nich zachytené z rôzneho uhlu pohľadu. 
V tejto podkapitole budú postupne popísané príznaky, ktoré sa budú z fotografií extrahovať 
a bude navrhnuté akým spôsobom sa budú porovnávať. Konkrétne budú použité farebné príznaky 
RGB histogram a jeho modifikácie, histogram na základe HSV farebného modelu a príznak Color 
Layout. Po farebných príznakoch budú nasledovať prístupy založený na význačných bodoch, kde sa 
bude hľadať zobrazenie medzi fotografiami a ďalej pomocou slovníkového prístupu Bag of Words. 
5.1.1 Porovnávanie vektoru príznakov 
Ako už bolo popísané v podkapitole 2.3 o popise obrazových dát, extrahovaný príznak snímky je 
realizovaný ako vektor príznakov. Podľa konkrétneho zvoleného príznaku potom záleží na dimenzii 
vektora (počet jeho hodnôt) a tiež na rozsahu oboru hodnôt, ktorým je väčšinou obor reálnych čísel. 
Vektor príznakov môžeme vnímať vo väčšine prípadov aj ako histogram výskytu určitých znakov. 
V prípade, že histogram normalizujeme, dostávame relatívne zastúpenie jednotlivých tried a platí, že 
súčet výskytu všetkých úrovní histogramu je rovný 1. 
V aplikácii bude na realizáciu viacerých funkcií značne využívaná knižnica OpenCV [28]. Platí 
to aj pre porovnávanie vektorov príznakov, normalizovaných histogramov, pre ktoré je výhodné 
použitie funkcie určenej na porovnávanie histogramov. Jej rozhranie ponúka viaceré algoritmy 
porovnávania, s ktorými budeme experimentovať v spojitosti s rôznymi extrahovanými príznakmi. 
Funkciu je možné aplikovať až na 3-rozmerné histogramy, čo je možné využiť napríklad na 
porovnávanie histogramov vytvorených na základe viackanálových farebných modelov RGB alebo 
HSV. Otestujeme nasledujúce metódy porovnávania: 
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H )(1  (5.1.1.2) 
 a N je počet úrovní histogramu 
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c) Metóda prieniku 
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5.1.2 RGB histogram, HSV histogram 
Na základnú demonštráciu porovnávania snímok poslúži najjednoduchší prístup – na základe 
porovnania histogramov modelu RGB. Ako už bolo popísané v podkapitole 2.3.1, jednotlivé úrovne 
histogramu určitého kanálu vyjadrujú zastúpenie pixlov, ktorých farba spadá do daného rozsahu 
úrovne histogramu.  
Rozhodujúci je pri tom počet úrovní histogramu, ktorý je možné definovať pre každý kanál 
farebného modelu zvlášť. Ak sa počet úrovní histogramu zvolí prehnane veľký, porovnanie 
histogramu zlyhá na malých odchýlkach spôsobených rôznym osvetlením alebo šumom. Naopak, pri 
malom počte úrovní môžu byť fotografie vyhlásené za podobné, napriek ich rôznorodosti. Hľadanie 
kompromisu v počte úrovní histogramu, pri ktorom sa bude javiť porovnávanie pomocou farebných 
modelov najúčinnejšie prebehlo na základe experimentu s rôznymi testovacími skupinami. Farebný 
model RGB  definuje 256 úrovní pre každý farebný kanál avšak vhodným kompromisom pre 
porovnávanie sa ukázalo 32 úrovní histogramu. 
Na Obr. 10 je ukázané, že porovnávanie RGB histogramu sa neukazuje účinné, pretože nie je 
odolné voči svetelným zmenám fotografie spôsobené expozíciou. Taktiež farebné osvetlenie 
prostredia je kritické pre túto metódu. Spomínaný normalizovaný farebný priestor Nrgb, ktorý pre 
každý pixel popisuje relatívne zastúpenie jednotlivých farebných kanálov prinieslo len malé 
vylepšenie tejto metódy. 
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Obr. 10: Vplyv expozície a osvetlenia prostredia na farebný RGB histogram 
 
Vzhľadom na to, že pri porovnávaní obrazu sa snažíme potlačiť vplyv osvetlenia a expozície 
fotoaparátu, dôležitá farebná informácia je odtieň farby, prípadne sýtosť farby. Preto sa ponúka 
použitie farebného modelu HSV, ktorý dokáže lepšie modelovať človekom vnímané farby, keďže sa 
skladá práve z kanálov: odtieň (hue), saturácia (saturation) a jas (value). Na Obr. 11 je znázornený 
vplyv expozície a osvetlenia prostredia na HSV histogram snímky. V našom projekte je jas nedôležitá 
informácia a preto je možné ju potlačiť tým, že vylúčime porovnávanie tohto farebného kanálu. 
Vhodné by bolo potlačiť aj kanál saturácie, keďže sa často stretávame so snímkami rovnakých 
objektov, ktoré sa líšia sýtosťou farieb. Rozdiel môže byť spôsobený už aj jednoduchým nastavením 
vyššieho kontrastu vo fotoaparáte, ktorý spôsobí sýtejšie prevedenie farieb snímky. Porovnávanie 
snímok čisto na základe kanálu s odtieňom by však spôsobilo výrazné problémy pri porovnávaní 
málo saturovaných snímok a najmä čiernobielych snímok. Je to spôsobené tým, že odtieň pri nízkej 
úrovni saturácie nemá dostatočnú výpovednú hodnotu. Preto je vhodný kompromis, kedy namiesto 
vylúčenia saturácie z porovnávania sa pri porovnaní použije, avšak sa zníži počet úrovní histogramu 
zachytávajúceho saturáciu. Výsledné použitie histogramov pri modely HSV je nasledovné: 
· 32 úrovní pre odtieňový histogram  
· 8 úrovní pre histogram saturácie 
· kanál jasu sa neporovnáva 
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Obr. 11: Vplyv expozície a osvetlenia prostredia na HSV histogram 
 
Kým pri RGB histograme bolo možné použiť 3 separátne histogramy pre jednotlivé farebné 
kanály, v prípade HSV modelu sa použije dvojrozmerný H-S histogram, ktorý dáva do vzťahu odtieň 
a saturáciu snímky. 
5.1.3 Použitie Color Layout 
Ďalším farebným príznakom použitým v práci je Color Layout. Ten naproti predchádzajúcim 
metódam dokáže zachytiť priestorové rozmiestnenie farby v snímke. Vďaka výborným vlastnostiam 
bol príznak zaradený do štandardu MPEG-7 [29], kde slúži na efektívne vyhľadávanie snímok vo 
videu. Všetky zdrojové kódy knižnice MPEG-7 sú prístupné pod licenciou GNU General Public 
License, takže  je možné použiť realizáciu tohto a niekoľkých ďalších výkonných deskriptorov. Sú 
medzi nimi aj Dominant Color, Color Structure alebo Edge Histogram, ktoré sme stručne popísali už 
v úvodných kapitolách. Vzhľadom nato, že programátorské rozhranie knižnice MPEG-7 na prácu 
s deskriptormi je pomerne komplikované, rozhodli sme sa realizovať extrakciu príznaku Color Layout 
vo vlastnej réžii využitím funkcií knižnice OpenCV [28]. Hlavné kroky algoritmu [29] sú znázornené 
aj na Obr. 12: 
1. rozdelenie snímky na regióny invariantne vzhľadom k rozlíšeniu; každá snímka sa 
rozloží na 8x8 regiónov 
2. výber reprezentatívnej farby každého regiónu – napríklad farba určená aritmetickým 
priemerom všetkých farieb daného regiónu 
3. konvertovanie do farebného priestoru YCbCr 
4. diskrétna kosínusová transformácia (DKT); určia sa koeficienty frekvenčnej analýzy 
5. zig-zag skenovanie – zoskupenie nízkych frekvencií DKT 
 
Obr. 12: Kroky algoritmu extrahovania príznaku Color Layout [29] 
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Použitie príznaku Color Layout má viaceré výhody v oblasti výkonu, škálovateľnosti a robust-
nosti porovnávania snímok: 
· je nezávislý na rozlíšení snímky – porovnávať sa môžu snímky s rôznym rozlíšením 
· má nízke výpočetné nároky na extrakciu aj porovnávanie príznakov  
· vektor príznakov má minimálne pamäťové nároky 
· približuje ľudské vnímanie podobnosti, pretože zachycuje frekvenčnú doménu snímky 
· presnosť príznaku je jednoducho nastaviteľná pomocou určenia počtu koeficientov 
· je možné porovnávať podobnosť medzi rôzne detailnými deskriptormi 
Dôležité pri použití deskriptoru Color Layout je nastavenie jeho parametrov extrakcie 
a porovnávania. Prvým už spomínaným kritériom je počet regiónov, na ktoré sa snímka rozloží. Pri 
nevhodne veľkom počte dostávame dlhý vektor príznaku, ale posilníme aj vplyv rôznorodosti 
lokálnych farieb, ktorý väčšinou nie je pre porovnanie významný. Experimentovanie ukázalo, že 
najvhodnejším počtom je 8x8 regiónov, pričom nezáleží na rozlíšení snímky.   
Rozhodujúci je aj spôsob výberu reprezentatívnej farby regiónu. Okrem priemernej farby 
budeme experimentovať s interpoláciami vzorkovania snímky, pri zmene rozlíšenia na 8x8 pixlov. 
Ukázalo sa, že pri použití bikubickej interpolácie boli dosiahnuté ešte lepšie výsledky porovnávania 
ako s použitím priemernej farby.  
Posledným spôsobom, akým je možné ovplyvniť mieru podobnosti určenej deskriptorom Color 
Layout, sú váhy vektoru príznakov. Je možné zadať rôzne váhy jednotlivým kanálom farebného 
modelu YCbCr, ale zároveň aj jednotlivým koeficientom diskrétnej kosínusovej transformácie, takže 
môžme vyzdvihnúť význam vyšších alebo nižších frekvenčných zmien v obraze. Pre prehľadnosť 
budú ďalej shrnuté 4 základné nastavenia, ktoré ovplyvňujú porovnanie snímok na základe farebného 
deskriptoru Color Layout: 
1. počet regiónov snímky, na ktoré sa obraz segmentuje 
2. spôsob výberu reprezentatívnej farby regiónu 
3. počet koeficientov diskrétnej kosínusovej transformácie 
4. váhy jednotlivých kanálov modelu YCbCr a jednotlivých koeficientov DKT 
5.1.4 Registrácia snímok na základe význačných čŕt 
Ako sme v úvodných kapitolách uviedli, ďalší spôsob ako je možné popísať obraz, je na základe 
extrahovaných význačných čŕt obrazu, akými sú napríklad SIFT alebo SURF. Keďže počet 
význačných bodov môže byť podľa konkrétnej snímky rádovo stovky až tisíce, je treba navrhnúť 
vhodný postup, ako ich porovnávať a rozhodovať o podobnosti snímky. Porovnávanie každého 
význačného bodu s každým je z pohľadu efektivity veľmi neprístupné. 
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Navrhované riešenie je založené na hľadaní zobrazenia medzi porovnávanými snímkami, kedy 
sa hľadá homografia medzi detekovanými pármi význačných bodov. Postup je zložený z krokov 
akými sú detekcia a extrakcia význačných bodov, hľadanie párov význačných bodov a nájdenie 
zobrazenia na základe týchto párov. Všetky základné kroky tohto algoritmu sú znázornené v blokovej 
schéme na Obr. 13 a je možné pre ne výhodne použiť funkcie prístupné v knižnici OpenCV [28]. 
V nasledujúcej časti podkapitoly budú podrobnejšie popísané všetky jednotlivé časti tohto algoritmu 
a možnosti ich realizovania pomocou dostupných funkcií. 
 
Obr. 13: Data flow diagram postupu porovnávania snímok na základe význačných bodov 
 
Na detekciu aj extrakciu význačných bodov sme vybrali príznaky SURF [18], ktoré predstavujú 
veľmi dobrý kompromis medzi rýchlosťou a schopnosťou popisu obrazu. V súvislosti s robustnosťou 
a presnosťou príznaku a počtu význačných bodov sa ponúka viacero nastavení, ktoré ovplyvňujú 
výslednú funkcionalitu porovnávania snímok. Pri SURF detektore aj extraktore je možné nastaviť 
počet skúmaných oktáv a prislúchajúci počet vrstiev každej oktávy. Vďaka tomu môžeme porovnávať 
snímky, ktoré sa do určitej miery odlišujú svojím rozlíšením. Natavením vyššieho prahu determinantu 
matice Hessian pri detektore je možné získať menší počet deskriptorov, ale zato reprezentatívnejších. 
Vyššia rozmanitosť snímky zvyšuje počet detekovaných význačných bodov. Avšak pri spracovávaní 
viac monotónnej snímky bez dostatočného množstva detailov môže dôjsť k detekovaniu príliš malého 
počtu význačných bodov. Z dôvodu ich nedostatku sa komplikuje porovnanie týchto snímok a preto 
navrhujeme adaptívne nastavovanie prahu Hessianu, ktorého hodnota sa zníži pri detekovaní príliš 
malého množstva význačných bodov. 
Na hľadanie párov význačných bodov existuje viacero prístupov, akým je napríklad už 
popisovaná metóda Nearest Neighbor alebo tiež algoritmus Bidirectional Nearest Neighbor [31], 
ktorý kladie silnejšie obmedzenia ako všeobecný algoritmus Nearest Neighbor. Najjednoduchšie no 
najmenej efektívne vyhľadávanie párov touto metódou je pomocou porovnávania hrubou silou. 






































druhý najbližší bod musí byť dostatočne vzdialený, čo je v zápisoch 5.1.4.2 a 5.1.4.3 vyjadrené 
koeficientom a. Kritérium príslušnosti význačných bodov pre algoritmus Bidirectional Nearest 
Neighbor je definované nasledujúcim spôsobom [31]: Predpokladáme, že množiny P a S reprezentujú 
množinu význačných bodov prvej a druhej porovnávanej snímky. Potom, ak pre vybranú dvojicu 
bodov ),( ji pp  platí: 
),(min),(min),( jkPpliQqji qpdqpdqpd kl ÎÎ















tak sú význačné body považované za prislúchajúce. Pre koeficient a platí, že 1£a  a čím menšie sa 
nastaví, tým menej sa vytvorí prislúchajúcich dvojíc, avšak o to presnejších. Experimenty ukázali, že 
najlepší kompromis pre nastavenie koeficientu je 2,0=a . Okrem algoritmu hrubej sily ponúka 
knižnica OpenCV [28] aj rozhranie FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) [32], 
ktoré implementuje kolekciu veľmi výkonných algoritmov, ktoré sú aproximáciou vyhľadávania 
Nearest Neighbor v mnohorozmerných priestoroch. 
Ďalším z dôležitých funkčných blokov, ktorý je načrtnutý na Obr. 13 je nájdenie zobrazenia 
medzi snímkami na základe párov význačných bodov. Hľadané zobrazenie pritom môže byť afínne 
(zachovávajúce rovnobežnosť priamok) alebo všeobecnejšie perspektívne, ktoré umožňuje modelovať 
zmenu perspektívy. Druhá možnosť prináša výhodu, že je možné mapovať na seba snímky, ktoré boli 
fotené z rôzneho uhlu pohľadu, čo je v našej aplikácii veľmi prínosné. Namiesto hľadania hrubou 
silou ponúka knižnica OpenCV robustnú metódu RANSAC. Jedná sa o iteratívnu metódu, ktorá 
odhaduje parametre matematického modelu z kolekcie dát, ktoré obsahujú „outliers“ (dáta ktoré 
nespadajú do modelu). Je to nedeterministický algoritmus, ktorého výstupom je relatívne úspešný 
výsledok s určitou pravdepodobnosťou, ktorá sa zvyšuje počtom iterácií. V každej iterácii algoritmus 
náhodne vyberie podmnožinu z kolekcie dát, z ktorej vypočíta matematický model. Konkrétne pre 
hľadanie perspektívneho zobrazenia sa vyberie podmnožina 4 párov, na základe ktorých sa vypočíta 
matica homografie. Potom sa overuje kvalita riešenia – v tomto prípade počet bodov, ktoré spadajú 
do náhodne zvolenej homografie. Najlepší výsledok sa uchováva a konečný je určený po dosiahnutí 
požadovanej presnosti alebo po určitom maximálnom počte iterácií.  
Jedným z nastaviteľným parametrom algoritmu RANSAC je prah, ktorý udáva, ako vzdialené 
význačné body sú „outliers“. Výstupom algoritmu je matica homografie, ktorá reprezentuje 
perspektívne zobrazenie jednej snímky do druhej a tiež matica udávajúca, ktoré význačné body boli 
označené ako „outliers“. Tieto informácie sú využiteľné ako kritérium hodnotenia podobnosti 
snímok, kedy väčší počet význačných bodov spadajúcich do homografie značí vyššiu pravdepo-
dobnosť podobnosti snímok. Tento prístup samotný sa ukázal nedostatočný, keďže aj pri väčšej 
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kvalite výstupu RASAC dochádzalo k nesprávnemu určeniu podobnosti rôznych snímok. Ďalším 
použiteľným údajom je matica homografie, ktorá udáva mapovanie porovnávaných snímok. V tejto 
jednej matici je zahrnuté posunutie, otočenie, zmena mierky, skosenie a zmena perspektívy, ale 
bohužiaľ neexistuje spôsob, akým by sa mohli extrahovať všetky tieto údaje. Triviálnym spôsobom je 
možné osamostatniť mieru posunutia a tiež je možné určitým postupom zistiť natočenie zobrazenia. 
Avšak ostatné parametre homografie nie je možné odhadnúť. Preto sme skúmali hodnoty matice 
a experimentálne sme určili rozumný rozsah determinantu matice homografie, pri ktorom majú 
snímku vysokú pravdepodobnosť, že boli zobrazením správne registrované, prípadne rozsah pri 
ktorom sa ukazuje zobrazenie veľmi pravdepodobne nesprávne. Ukázalo sa, že pre determinant 
matice homografie |H| platí, že ak: 
01.0100 <Ù> HH  (5.1.4.4) 
tak je veľmi pravdepodobné, že sa jedná o nesprávne určené zobrazenie. Táto kontrola spolu 
s minimálnym nutným počtom bodov spadajúcich do homografie (je potrebných 10 bodov) slúži na 
overenie správnosti registrovania snímok. Overenie prebieha len s určitou pravdepodobnosťou, ale 
ukazuje sa pomerne stabilné.  
Postup porovnávania snímok na základe hľadania zobrazenia je možné optimalizovať 
niekoľkými spôsobmi. Jedným z nich je skrátené vyhodnotenie, ktoré v prípade malého počtu párov 
význačných bodov ukončí porovnávanie pred metódou RASAC a na základe tohto počtu vyhodnotí 
snímky ako rozdielne. Ďalším spôsobom ako zrýchliť porovnávanie je eliminovanie nesprávnych 
prislúchajúcich dvojíc. Ak sa jedná o menšinový počet týchto nevhodných párov, je ich možné 
kontrolovať pomocou „rovnobežnosti“ zobrazení. Je to postup, kedy sa oba snímky vykreslia vedľa 
seba a pomocou priamok sa spoja prislúchajúce význačné body. Malo by platiť, že všetky priamky 
majú určitý spoločný dominantný smer a všetky ktoré nemajú, identifikujú pravdepodobne nesprávne 
vybrané páry a preto je vhodné ich pred hľadaním homografie zo setu odobrať. Ďalej bude uvedené 
stručné zhrnutie popísaného návrhu porovnávania snímok na základe hľadania zobrazenia medzi 
význačnými bodmi: 
1. detekcia a extrakcia príznakov SURF, adaptívne nastavenie prahu Hessian 
2. hľadanie párov príznakov pomocou (bidirectional) nearest neighbor, FLANN 
3. eliminovanie „outliers“ metódou rovnobežnosti zobrazení 
4. nájdenie perspektívnej transformácie pomocou RANSAC (matica homografie) 
5. odhadnutie správnosti registrácie snímok; počet detekovaných prislúchajúcich dvojíc, 
veľkosť determinantu matice homografie 
Postup sa ukazuje pomerne úspešný a ohodnocuje podobnosť fotografií podobne ako sa deje 
pri ľudskom videní, kedy je detekovaný rovnaký objekt na oboch snímkach. Avšak nevýhodou je, že 
body 2. – 5. je potrebné vždy opakovať pre každú dvojicu porovnávaných obrázkov a to vykazuje 
značnú neefektivitu.  
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5.1.5 Vektor príznaku modelu Bag of Words 
V podkapitole 2.3.5 bol popísaný postup generovania kódovej knihy BoW, metóda extrahovania 
príznakov BoW na základe tejto knihy a tiež  princíp porovnávania týchto príznakov. Na realizáciu 
všetkých týchto častí sa ponúka použitie funkcií dostupných v knižnici OpenCV. Výsledný efekt tohto 
príznaku je možné ovplyvniť niekoľkými rôznymi nastaveniami. 
Jedným z faktorov, od ktorého závisí robustnosť tejto metódy, je počet slov vygenerovanej 
kódovej knihy. Ten sa zvoli na základe nastavenia koeficientu k trénovacieho algoritmu k-Means. 
Nízky počet kódových slov znižuje možnosti rozumného odlíšenia rôznych snímok a preto budeme 
experimentovať s generovaním rôznych slovníkov s postupne zväčšujúcim sa počtom slov. Vyšší 
počet snímok v trénovacej sade tiež výrazne zlepšuje kvalitu slovníka kódových slov. Zvýšenie 
kvality slovníka vyžaduje oveľa väčšie časové nároky na jeho generovanie, ktoré sa v závislosti od 
počtu slov a počtu snímok trénovacej sady môžu predĺžiť rádovo až na niekoľko hodín alebo aj dní. 
V neposlednej rade slovník závisí tiež od charakteru trénovacích dát, ktoré je vhodné zvoliť typovo 
podobné snímkam, aké plánujeme na základe príznakov BoW porovnávať. V práci bude otestovaná aj 
univerzálnosť vygenerovanej kódovej knihy slov na viacerých rôznorodých vstupných kolekciách 
fotografií. 
5.1.6 Kombinovanie príznakov a ďalšie optimalizácie 
Na zvýšenie presnosti porovnávania a zhlukovania na základe podobnosti je vhodné popísané metódy 
kombinovať a prideľovať im rôznu váhu. Ponúkajú sa viaceré možnosti:  
a) zhlukovať snímky vo viacerých krokoch: napríklad v prvom kroku vytvoríme zhluky podľa 
farebnej podobnosti histogramov a v ďalšom kroku ich rozdelíme na základe významných čŕt  
b) vypočítať podobnosť na základe viacerých kritérií súčasne a celkovú podobnosť vyjadriť 
jednou zjednotenou hodnotou na základe určitej operácie 
c) využiť rôzne vlastnosti porovnávania na rôzne účely – napríklad vyhľadať potencionálne 
podobné snímky rýchlou metódou a potom ich selektovať pomalšou, ale presnejšou metódou 
Vo všetkých spomenutých prípadoch platí, že veľmi významne závisí na poradí a váhy 
zvolených príznakov. Budeme experimentovať s ich nastavením a bude vytvorené aj rozhranie, ktoré 
umožní jednoduché nastavenie týchto aj ďalších parametrov (napríklad požadované prahy podobnosti 
jednotlivých metód). Udávaná podobnosť (similarity) podľa príznaku P sa vždy normalizuje do 
rozsahu hodnôt 1,0=Psimilarity , kde 1 značí úplnú podobnosť a hodnoty väčšie ako nula určitú 
čiastočnú podobnosť. Rozdielnosť snímok (distance) definujeme ako PP similarityncedista -= 1 . 
V prípade, kedy sa príznaky kombinujú do určitej celkovej zjednocujúcej podobnosti budeme 
experimentovať s viacerými matematickými operáciami akými sú:  
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· logický súčin (and) čiastkových podobností 
· logický súčet (or) čiastkových podobností 
· maximálna hodnota kombinovaných podobností 
· aritmetický alebo vážený priemer podobností 
Výhodou použitia logického súčinu pri kombinovaní príznakov je, že sa na popredné priečky 
pri porovnaní dostávajú fotografie, ktoré sú podobné na základe viacerých príznakov súčasne. 
Logický súčet naopak uprednostní fotky aj vtedy, keď sú podobné len na základe niektorého 
z príznakov. 
Aby bolo možné použiť výsledky porovnania príznakov na zhlukovanie, je potrebné pre každý 
druh príznaku nastaviť určitý minimálny prah podobnosti, pri ktorom sa fotografie budú spadať do 
rovnakej skupiny po aplikovaní zhlukovania. Pre všetky príznaky bude prah určený experimentálne, 
pri ktorom sa bude javiť zhlukovanie za najlepšie. Výsledkom porovnávania metódy založenej na 
hľadaní zobrazenia medzi význačnými bodmi je len výstup podobné/rozdielne, podľa toho, či sa 
zobrazenie nájde alebo nenájde. V tomto prípade prah nie je potrebné nastavovať. 
Na vylepšenie funkcionality niektorých metód sa ponúkajú rôzne optimalizácie, ktoré je možné 
implementovať. Jednou je napríklad rozdelenie snímky na regióny, kedy sa z každého regiónu 
vypočíta príznak zvlášť. Optimalizácia by našla využitie napríklad pri príznaku H-S histogramu. 
Príznaky jednotlivých regiónov sa potom porovnávajú podobným princípom, akým sa porovnávali 
význačné črty pri metóde hľadania zobrazenia. 
5.2 Zhlukovanie fotografií 
Keď už sme schopný porovnať ľubovoľnú dvojicu fotografií, môžeme ich pomocou zhlukovacích 
algoritmov rozdeliť na skupiny podobných fotografií. V tejto podkapitole sa nachádza analýza 
a návrh použitia zhlukovacích metód, ktoré boli rozobrané v kapitole 4. Postupne budú popísané 
algoritmy Best-Fit, First-Fit, K-means a navrhovaná hybridná metóda. 
5.2.1 Optimalizácie Best-Fit, First-Fit 
Ako bolo spomenuté v kapitole 4.3, najjednoduchšou intuitívnou metódou zhlukovania je algoritmus 
Best-Fit, ktorý predstavuje postup hrubou silou. Z pohľadu efektivity je časovo najviac náročný, 
pretože je potrebné porovnať práve zaraďovanú snímku so všetkými snímkami už zaradenými 
v zhluku. Ak sa nenájde vhodný zhluk, ktorý by spĺňal podmienku minimálneho prahu podobnosti, 
zakladá sa nový zhluk.  
Efektívnejšia aproximácia tohto postupu je algoritmus First-Fit. Keďže rozdeľovanie snímok je 
závislé od poradia spracovávania snímok, dochádza k nepríjemnému javu, že veľkosť zhlukov je 
veľmi nerovnomerná. Najväčšie zhluky sú tie, ktoré sú umiestnené hneď na začiatku zoznamu 
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zhlukov a tie neskoršie majú menšiu šancu, že sa do nich priradí nová fotografia. Čiastočne sa dá 
zabrániť tomuto problému pomocou navrhovanej metódy First-Fit-From-Last, ktorá namiesto iterácii 
zoznamom zhlukov od začiatku, vždy pokračuje posledným použitým zhlukom. Experimenty avšak 
ukazujú, že je dosiahnuté len určité malé zlepšenie a zhluky majú tendenciu vytvárať veľké reťazce 
fotografií. 
Problém zreťazenia snímok v zhlukoch je spôsobený tým, že stačí jediná fotografia, ktorá sa 
vyhodnotí zo zhluku ako podobná a na základe nej je nová snímka priradená k všetkým fotografiám 
daného zhluku. Spôsob, akým sa pokúsime tomuto efektu zabrániť je počítanie priemerného príznaku 
snímok určitého zhluku. Namiesto porovnávania so všetkými zábermi sa zvolí len porovnanie 
s priemerným príznakom. Tým sa výpočet urýchli a tiež by mali vznikať zhluky, ktoré sú viac 
kompaktné. 
Ďalším vylepšením je viacpriechodové zhlukovanie, ktoré najprv nastaví prísny minimálny 
prah podobnosti a postupne ho iteratívne znižuje. Iterácia prebieha dovtedy, kým sa snímka nepriradí 
alebo do určitého nastaveného minimálneho prahu, kedy už je nutné vytvoriť nový zhluk. Metóda 
umožňuje presnejšie zhlukovanie, ale jej nevýhodou je, že má väčšiu časovú náročnosť. 
5.2.2 Možnosti algoritmu k-Means 
Ďalším zhlukovacím algoritmom, ktorý bol popísaný v úvodných kapitolách je k-Means. Ako bolo 
napísané, jeho hlavnou nevýhodou je nutnosť udať počet požadovaných výsledných zhlukov, ktorý je 
ťažké správne odhadnúť. Okrem toho je podmienkou, aby boli skúmané objekty umiestnené 
v určitom metrickom priestore, čo je nutné pre výpočet vzdialenosti v jednotlivých iteráciách metódy 
k-Means. K tejto požiadavke sa ponúkajú 2 možnosti riešenia: 
a) pri jednotlivých iteráciách považovať vzdialenosť snímok ako vopred vypočítanú 
vzdialenosť na základe porovnania vektoru príznakov 
b) zhlukovanie realizovať v n-rozmernom priestore, ktorý je tvorený rozmiestnením 
snímok podľa vektoru príznakov s dĺžkou n (n-dimenzionálny vektor) 
Použitím prístupu a) sa stráca priestorová informácia snímok a tým sa degraduje kvalita 
zhlukovania. Prístup b) túto chybu opravuje, avšak nastáva problém pri dlhých vektoroch príznakov 
a tiež pri kombinovaní viacerých vektorov súčasne. Zhlukovanie k-Means vo viacrozmerných 
priestoroch nie je triviálny problém a čelí hlavne nedostatkom ohľadom časovej náročnosti. 
Kombinovanie viacerých príznakov je možné realizovať jednoduchým spojením vektorov príznakov 
do výsledného vektoru príznakov, ktorého dĺžka je rovná súčtu dĺžok čiastkových vektorov. To ďalej 
zvyšuje náročnosť výpočtu a tiež nie je možné takto kombinovať všetky typy príznakov (napríklad 
význačné body snímky). 
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5.2.3 Navrhovaná hybridná metóda 
V kapitole 5.1 sme popísali viaceré možnosti porovnávania snímok a všetky vykazujú určité výhodné 
aj nevýhodné vlastnosti. Popísali sme aj postupy, ako je možné rôzne príznaky kombinovať. Ukazuje 
sa, že neexistuje príznak, ktorý by umožňoval univerzálne, dokonale porovnávať snímky, podľa 
ktorého by bolo možné modelovať zhlukovanie, blízke zhlukovaniu ľudského videnia. Práve preto 
navrhujeme hybridnú metódu, ktorá kombinuje výhodné vlastnosti viacerých popisovaných príznakov 
snímok spolu so špecializovaným viackrokovým algoritmom zhlukovania. 
Navrhnutá hybridná metóda, ktorej princíp je pomocou diagramu dátového toku (Data flow 
diagram) zobrazený na Obr. 14 využíva na porovnávanie snímok súčasne príznaky BoW, SURF aj 
Color Layout a zhlukovanie prebieha vo viacerých krokoch použitím špecializovanej metódy. Pre 
zjednodušenie schémy hybridnej metódy je proces hľadania zobrazenia medzi pármi význačných 
bodov nahradený odkazom na už popísaný diagram popisujúci túto metódy na Obr. 13. Navrhovaný 
postup sa skladá z týchto hlavných funkčných blokov: 
A. generovanie kódovej knihy BoW 
B. predspracovanie vstupných snímok 
C. modul porovnávania 
D. modul zhlukovania 
pričom každý z blokov sa skladá z niekoľkých procesov, ktorých popisom sa bude zaoberať táto 
podkapitola. Podobne budú popísané aj dátové bloky, ktoré predstavujú vstupné a výstupné dáta 
a dátové sklady, kde sú uložené medzivýsledky výpočtov. Ukladajú sa hlavne výsledky výpočetne 
náročných operácií, ktorých hodnotu by bolo normálne nutné počítať viackrát, opakovane. 
Hlavnou myšlienkou navrhnutej hybridnej metódy je, že využitím rýchlych, robustných 
príznakov efektívne vyhľadáme k najpotencionálnejších kandidátov na podobné snímky a následne 
pomocou kvalitného overenia hľadaním zobrazenia validujeme podobnosť dvojíc snímok. Pri 
potvrdení príslušnosti do rovnakého zhluku realizujeme ich spojenie (link), čo predstavuje hierar-
chickú metódu zhlukovania. Vstupom metódy je kolekcia skúmaných snímok, z ktorých v procese ako 
výstup vzniknú vhodne organizované zhluky podobných fotografií pripravené pre spracovanie 
v ďalšej časti aplikácie. Vedľajší vstup algoritmu predstavujú snímky trénovacej sady dát určenej na 
generovanie kódovej knihy. Vedľajší výstup zase extrahované príznaky (BoW, SURF, Color Layout) 
pre každú zo vstupných snímok a tiež samotná kódová kniha BoW.  
Východiskovým bodom hybridnej metódy je vyhľadanie najpodobnejších snímok ku každej 
referenčnej snímke pomocou algoritmu k-Nearest Neighbor. Ako kritérium podobnosti boli vybrané 
príznaky Color Layout a BoW, kvôli ich vysokej efektivite a robustnosti. Navzájom sú skombinované 
operáciou logického súčinu (and), čo za najpodobnejšie snímky označí tie, ktoré sú blízke na základe 
vybraného farebného príznaku a súčasne obsahujú množstvo spoločných kódových slov. Vyhľadanie 
 35 
 













































všetky snímky Detekcia a extrakcia 
príznakov 
každá 
z k snímok 
Porovnanie na základe 
hľadania zobrazenia medzi 













D. modul zhlukovania 
podobnosť snímok 
 36 
podobných snímok je hlavne rýchlostná optimalizácia, ktorá umožní, aby nebolo nutné validovať 
podobnosť medzi každými dvoma snímkami. Výber koeficientu k algoritmu k-Nearest Neighbor nie 
je v tomto prípade kritický. Je nutné, aby sa vyhľadal určitý minimálny počet najbližších snímok aby 
bola šanca detekovať podobné dvojice, avšak ďalšie zvyšovanie koeficientu k nevedie k výraznému 
zvýšeniu kvality zhlukovania. 
Na fungovanie spomínaných základných častí algoritmu sú nevyhnutné podklady, ktoré ponúka 
modul B. predspracovanie vstupu (Obr. 14). Jeho hlavnou úlohou je extrakcia všetkých potrebných 
príznakov zo snímok, na základe obrazovej informácie a kódovej knihy BoW, ktorej obsah je tvorený 
tiež individuálnym modulom. Je vhodné aby všetky tieto údaje boli vygenerované a uskladnené ešte 
pred behom samotného zhlukovania, pretože počas neho má dotazovanie na tieto informácie veľmi 
vysokú frekvenciu. 
Ďalším krokom, ktorý nasleduje po vyhľadaní k najpodobnejších snímok, je ich porovnanie 
s referenčnou snímkou na základe vyhľadania zobrazenia medzi význačnými črtami SURF spôsobom, 
aký je popísaný na diagrame Obr. 13. Na základe toho, či sa zobrazenie nájde a tiež podľa toho, ako 
kvalitné a spoľahlivé zobrazenie to je, sa porovnávané snímky vyhlásia za zodpovedajúce alebo 
nezodpovedajúce. Kontroluje sa pri tom počet párov vytvárajúcich zobrazenie, tiež determinant 
matice homografie a ostatné kritériá popísané v podkapitole 5.1.4. Keď sú fotografie zodpovedajúce, 
znamená to, že patria do rovnakého zhluku. Výsledkom toho je spojenie zhlukov, v ktorých sa 
nachádzajú dve porovnávané snímky, takže touto hierarchickou metódou sa automaticky vyhlásia za 
zodpovedajúce všetky snímky spadajúce do týchto zhlukov. Vzhľadom na to, že metóda (Obr. 13) 
porovnávania snímok na základe hľadania zobrazenia kladie pomerne prísne nároky na potvrdenie 
podobnosti snímok, väčšinou nedochádza k zreťazeniu nesprávnych fotografií. Následkom hierarchic-
kého zhlukovania je aj spomínaný efekt, že nie je nutné vyhľadať veľké množstvo blízkych snímok 
metódou k-Nearest Neighbor. Vytvorenie väčších zhlukov má vyššiu šancu na základe hierarchického 
zreťazenia zodpovedajúcich si snímok. 
Nasledujúci proces tejto hybridnej metódy je príprava a optimalizovanie vzniknutých zhlukov 
pre poslednou fázu aplikácie, ktorou je výber reprezentatívnej snímky. Ďalšou dôležitou kľúčovou 
myšlienkou tohto projektu je jednoduchý predpoklad, že pre veľkú skupinu fotografií týkajúcich sa 
určitého objektu platí, že reprezentatívne sú najpravdepodobnejšie tie, ktoré sa najčastejšie opakujú – 
čiže sú často fotografované. Aplikovanie tohto do nášho postupu je, že reprezentatívne fotografie sa 
vyberajú z najväčších získaných zhlukov snímok. Prvým spracovaním zhlukov je teda ich usporia-
danie podľa počtu snímok, ktoré sa v nich nachádzajú. Často nastáva problém, že sa v spracovávanej 
kolekcii fotografií nachádza jedna konkrétna snímka alebo jej modifikácie viackrát. To spomínaný 
prístup relatívne skresľuje. Zamedzenie tohto javu je možné vďaka optimalizácii, kedy sa zo zhlukov 
snímok eliminujú zábery, ktoré prekročia určitú maximálnu podobnosť na základe hľadania 
zobrazenia. Najvýraznejším ukazovateľom spoločného pôvodu snímky je väčšinový podiel prislúcha-
júcich význačných čŕt nájdeného zobrazenia. 
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5.3 Výber reprezentatívnej snímky 
Na základe povahy vytvorených zhlukov navrhnutou hybridnou metódou môžeme konštatovať, že 
hľadanie reprezentatívnej fotografie prebehlo zo značnej časti už vo fáze zhlukovania. V zhlukoch 
s väčším počtom snímok sa pravdepodobnejšie nachádzajú reprezentatívne fotografie. Je to vďaka 
tomu, že spracovávame veľké kolekcie snímok týkajúcich sa určitého objektu/miesta, ktoré majú 
tendenciu, že reprezentatívne podoby objektu/miesta majú pravdepodobne väčšiu frekvenciu výskytu. 
Z toho vyplýva, že už aj jednoduchým náhodným výberom snímok z každého z veľkých zhlukov 
dostávame určité reprezentatívne zábery. Výhodou tejto techniky je aj to, že môžeme jednoducho 
definovať, požadovaný počet výstupných snímok, alebo tiež nastaviť pevný prah na základe 
minimálnej veľkosti reprezentatívneho zhluku. 
Samotný náhodný výber je vhodné vylepšiť určitými metódami, ktoré by zabezpečili, aby 
nebola vybraná určitá nevhodná snímka s príliš malým rozlíšením, zle exponovaná alebo prehnane 
rozmazaná. Preto v tejto podkapitole navrhneme základné postupy, pomocou ktorých je možné 
náhodný výber zlepšiť: 
· kontrola nevhodnej expozície 
· kontrola ostrosti fotografie 
· detekovanie silného šumu 
· eliminovanie snímok s nízkym rozlíšením 
Ak sa jedná o ohodnotenie spomínaných vlastností určitou absolútnou hodnotou, je to 
problematický proces. Avšak keď chceme tieto vlastnosti využiť na relatívne porovnanie snímok, 
existujú postupy ako ich je možné vypočítať. Na základe detekovania výrazných rozdielov týchto 
vlastností je možné eliminovať niektoré fotografie z výberu reprezentatívnej snímky a uprednostniť 
tak kvalitnejšie snímky. 
5.3.1 Správnosť expozície 
V podkapitole 3.1 bolo popísané, ako vplýva nastavenie expozície na farebný histogram fotografie. 
Priemerná snímka by mala mať zastúpenie tmavých, stredných aj svetlých odtieňov v podobe normál-
neho rozloženia histogramu. To ako sa snímka približuje k tomuto ideálnemu modelu je možné 
namerať pomocou korelácie jej histogramu s grafom normálneho Gaussovho rozloženia. Podľa 
výslednej miery korelácie je možné eliminovať snímky, ktoré majú výrazne menší korelačný 
koeficient. 
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5.3.2 Miera ostrosti 
Ostrosť obrazu je možné označiť aj ako hranový kontrast obrazu. Čím viac kontrastnejších prechodov 
sa nachádza v snímke, tým je celkovo ostrejšia. Ak je celá fotografia, alebo jej určitá časť rozmazaná, 
strácajú sa vysokofrekvenčné zložky obrazu, čo je možné sledovať v transformovanej doméne po 
aplikovaní diskrétnej Fourierovej transformácie. Práve to je jedným zo spôsobov, ako je možné 
ohodnotiť mieru ostrosti snímky. Po aplikovaní Fast Fourier Transform (FFT), ktorá je dostupná aj 
v knižnici OpenCV, môžme spočítať hodnotu, koľko vysokofrekvenčných zložiek sa v snímke 
nachádza. Tie sa v transformovanej doméne nachádzajú v strede obrazu, takže mieru ostrosti môžeme 
získať ak spočítame intenzitu regiónu ohraničenú s kružnicou určitého zvoleného polomeru. Na 
základe nej môžeme uprednostniť pri výbere tie snímky, ktoré sú ostrejšie. Analýza konkrétneho 
experimentu je zobrazená na Obr. 15, kde je pozorovateľný vplyv rozmazania spôsobeného zvolením 
nevhodnej roviny ostrosti fotoaparátu (Out-of-focus blur). 
Druhým podobným spôsobom, ktorým je možné vyjadriť mieru ostrosti, je pomocou detektora 
hrán, akým je napríklad Sobelov filter. Prevedením snímky do odtieňov šedi a potom následným 
aplikovaním Sobelovho filtra dostávame obraz, na ktorom sú zobrazené čiernou farbou regióny bez 
hrán a svetlejšou až bielou farbou zobrazené hrany. Výslednú mieru ostrosti môžeme vyjadriť ako 
súčet intenzít všetkých bodov snímky po aplikovaní filtra. Aj na základe tejto vypočítanej hodnoty 
môžme pomocou porovnania vylúčiť niektorú zo snímok analyzovaného zhluku. 
 
Obr. 15: Analýza vplyvu ostrosti na frekvenčnú oblasť zachytenej fotografie 
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5.3.3 Množstvo šumu 
Šum ako náhodný pridaný signál v obraze narúša obsah fotografie, takže tiež znižuje jej kvalitu. 
Veľké množstvo šumu sa prejaví v transformovanej frekvenčnej doméne podobne ako rozmazanie 
snímky. Je však potrebné skúmať iné regióny transformovaného obrazu. V silno zašumenej fotografii 
chýbajú totiž nízke frekvencie, pretože aj do najmonotónnejších regiónov boli pridané náhodné dáta 
šumu, ktoré zvyšujú jeho frekvenciu. Hodnota vhodná na porovnávanie množstva šumu je teda súčet 
intenzít oblasti nízkych frekvencií v transformovanej doméne obrazu. Čím je celkový súčet nižší, tým 
pravdepodobnejšie sa jedná o zašumenú fotografiu. 
5.3.4 Rozlíšenie a obrazová kvalita 
Pri výbere reprezentatívnej snímky je jedným z hlavných kritérií, aby obsahovala dostatok detailov. 
Jednoduchým ukazovateľom je rozlíšenie snímky, keďže väčšie rozlíšenie dokáže zobraziť jemnejšie 
detaily. Nemusí to byť však vždy pravdou. Najčastejšie používaný dátový typ pre fotografie je JPEG 
a keďže je to stratový formát, umožňuje nastaviť kvalitu kompresie snímky. Dve snímky s rovnakým 
rozlíšením môžu mať preto výrazne odlišnú kvalitu a preto je vhodne prihliadať aj na toto nastavenie. 
Väčšia kvalita sa prejaví na zvýšenej veľkosti, ktorú súbor zaberá na diskovom priestore, takže je to 





Aplikácia bola implementovaná na základe návrhu z predchádzajúcej kapitoly. Boli pri tom použité 
viaceré techniky a experimentovalo sa s viacerými vybranými metódami. Práve ich výber a rôzne 
nastavenia bude náplňou tejto kapitoly, budú popísané základné módy použitia programu, jeho 
ovládanie a ďalšie jeho vlastnosti akými sú znovupoužiteľnosť funkcií alebo rozšíriteľnosť. 
6.1 Popis základného použitia aplikácie 
Podľa zadania práce je na vstupe aplikácie skupina fotografií a na výstupe automaticky vybrané 
reprezentatívne fotografie. Toto predstavuje najzákladnejšie použitie programu a okrem neho je 
možné použiť ešte niekoľko ďalších módov. Keďže pre každú spracovávanú fotku je potrebné 
generovať množstvo metadát, ktoré sa skladajú hlavne z rôznych deskriptorov, je umožnené ich po 
extrahovaní automaticky ukladať do pomocného súboru. Všetky dáta sa ukladajú do adresára so 
vstupnými fotografiami do súborov vo formáte XML. Na jednoduchú správu týchto informácií je 
použitá trieda FileStorage z knižnice OpenCV, ktorá ponúka ukladať a načítavať základné štruktúry 
ako sú rôzne čísla a predovšetkým matice (v nich sú uložené všetky príznaky snímok). Vďaka 
prvému spusteniu, kedy sa vygenerujú všetky potrebné deskriptory, sa už pri každej ďalšej práci 
s rovnakými snímkami použijú predpočítané dáta z XML. 
Ďalšou kľúčovou operáciou, ktorú ponúka výsledná aplikácia je generovanie slovníka Bag of 
Words na základe vstupných trénovacích dát. Keďže sa jedná často o časovo veľmi náročnú operáciu, 
je vhodné slovník generovať zvlášť ešte pred behom vyhľadávajúcim reprezentatívne fotografie. 
Tréning kódovej knihy prebieha na základe príznakov SURF, ktoré môžu byť práve extrahované zo 
vstupných fotografií alebo načítané z dátového skladu. Výsledný slovník je možné tiež uložiť do 
formátu XML a neskôr ho kedykoľvek po načítaní použiť.  
6.2 Prehľad tried a metód 
Táto podkapitola uvedie popis základných tried a ich metód, ktoré tvoria základ algoritmu pre výber 
reprezentatívnej fotografie. Budú stručne popísané triedy ohľadom fotografií, príznakov, algoritmov 
zhlukovania, algoritmov výberu a tiež trieda popisujúca konfiguráciu aplikácie. Neformálny diagram 
implementovaných tried sa nachádza na Obr. 16. Verejné atribúty a metódy sú označené znakom „+“, 
privátne znakom „–“ a statické položky sú podčiarknuté. Pre zjednodušenie schémy však neboli 
zobrazené všetky detaily, akými sú napríklad dátové typy, atribúty metód ani ich návratové hodnoty. 
 41 
 
Obr. 16: Neformálny diagram tried implementovanej aplikácie 
 
Všetkých päť deskriptorov snímok použitých v programe (všeobecný farebný histogram, HS 
histogram, Color Layout, význačné črty snímky,  BoW) zdieľajú spoločné rozhranie, prostredníctvom 
ktorého musia implementovať metódy na extrahovanie príznakov a na ich vzájomné porovnávanie. 
Každý z deskriptorov má pritom rozdielnu realizáciu extrakcie aj porovnávania deskriptorov, ktoré sa 
ukladajú v privátnych atribútoch. Ohľadom konfigurácie jednotlivých deskriptorov sa bude zaoberať 
ďalšia podkapitola. 
Centrálnou triedou, s ktorou pracujú všetky časti aplikácie je trieda modelujúca fotografie. 
Okrem základných atribútov akými sú identifikačné číslo, názov súboru, načítané obrazové dáta je 
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aplikácie. Prostredníctvom tejto triedy sa realizuje načítanie snímok, spúšťa extrakcia určených 
príznakov a tiež ponúka ukladanie a načítanie spracovaných dát do dátového skladu formátu XML. 
Kľúčovou časťou aplikácie je trieda zodpovedná za všetky zhlukovacie algoritmy. Pomocou 
univerzálnej privátnej metódy dokáže porovnať snímky podľa vybraných kritérií. Na určenie 
použitých príznakov slúži bitová mapa, na základe ktorej je možné spájať ľubovoľné kombinácie 
príznakov vybrané typom enumeration (typ pre vymenovanie). Ďalším typom enumeration je možné 
definovať aj spôsob kombinovania príznakov, kde je zatiaľ implementovaný logický and a or. 
Súčasťou triedy sú realizované metódy zhlukovania (bestFit, firstFit, kMeans, kNearestNeighbor, 
linkKNearest), ktoré sa líšia vstupnými parametrami, no všetky majú na výstupe pole zhlukov 
snímok. Na jednoduchšie použitie slúži zaobalovacia funkcia (wrapper), ktorá umožňuje jednotným 
spôsobom spustiť vybranú zhlukovaciu metódu. Okrem toho disponuje trieda aj metódami na 
zobrazenie výsledných zhlukov (textový výstup alebo výstup vo forme súborov) a tiež metódou na 
usporiadanie zhlukov podľa významnosti. Pre modelovanie zhlukov bola vytvorená vlastná trieda, 
ktorá ponúka jednoduchú správu členov zhluku a má tiež preťažený operátor porovnania, pomocou 
ktorého je umožnené usporiadanie zhlukov. Práve táto trieda slúži na predanie medzivýsledkov do 
ďalšej fázy spracovania. 
S konečnou fázou aplikácie, ktorou je výber reprezentatívnych fotografií, sa spája ďalšia trieda. 
Tá po usporiadaní zhlukov podľa významnosti ponúka možnosť definovať počet požadovaných 
reprezentatívnych snímok, alebo aj automatickú voľbu počtu snímok podľa nastavených kritérií. Pre 
optimalizáciu výberu je pripravený enumeration typ, ktorý vo formáte bitovej mapy (ľubovoľná 
kombinácia optimalizácií) definuje požadované kritériá pre presnejšiu špecifikáciu výberu fotografií, 
ktorý je predvolene náhodný. 
Na záver tejto podkapitoly spomenieme už len poslednú z implementovaných tried, ktorá bola 
uvedená v diagrame na Obr. 16, keďže je pre beh aplikácie dôležitá. Je ňou konfigurácia, ktorá 
napriek tomu, že nemá zobrazené žiadne prepojenia, komunikuje so všetkými triedami programu. Sú 
v nej uložené všetky dôležité nastavenia behu programu, ktoré sú rozčlenené do 3 základných 
kategórií: 
· hlavné nastavenia programu 
· pokročilé nastavenia programu 
· interné nastavenia aplikácie 
pričom všetky je možné modifikovať. V tejto triede sú zahrnuté aj metódy na načítanie predvolených 
nastavení a spracovanie vstupných parametrov príkazového riadku. Vzhľadom na to, že je v triede 
veľké množstvo parametrov, ďalej tu nebudú popísané, ale pre ich prehľad bude vyhradená zvlášť 
podkapitola. Okrem týchto centrálne nastaviteľných parametrov je možné upravovať aj konfiguráciu 
jednotlivých príznakov, ktorých nastavenia sú separované v prislúchajúcich triedach deskriptorov. 
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6.3 Znovupoužiteľnosť tried a možnosti 
rozširovania 
Vďaka vhodnému objektovému návrhu aplikácie sú jednotlivé triedy oddelené a je ich možné použiť 
v budúcnosti v iných projektoch. Platí to hlavne pre triedy jednotlivých deskriptorov snímok, ktoré sú 
všeobecne použiteľné na rôzne aplikácie. Metódy zhlukovania boli vyvíjané s dôrazom na všeobec-
nosť, takže pomocou rozhrania je možné na základe nich zhlukovať ľubovoľné objekty, ktorých 
vzdialenosť je možné vypočítať. Aplikáciu je vďaka takémuto návrhu možné do budúcna jednoducho 
rozširovať o doplnkové prvky a to konkrétne o ďalšie: 
a) deskriptory snímok 
b) zhlukovacie algoritmy 
c) spôsoby kombinovania merania vzdialenosti 
d) optimalizácie výberu snímky 
Rozšírenie aplikácie je možné realizovať pomocou doplnenia novej triedy implementujúcej 
spoločné rozhranie deskriptorov alebo tiež pridaním novej metódy s určitými definovanými 
parametrami (pre zhlukovanie a optimalizáciu výberu). Vďaka tomu je možné jednoducho docieliť 
udržovateľnosť aplikácie v prípade jej budúceho vývoja. 
6.4 Konfigurácia a predvolené nastavenia 
Vzhľadom na množstvo nastavení, ktoré výrazne ovplyvňujú funkcionalitu implementovaných 
algoritmov bude v tejto podkapitole uvedená prehľadná tabuľka popisujúca ich význam a predvolené 
hodnoty. Všetky základné nastavenia sú prístupné prostredníctvom triedy pre konfiguráciu. 
Výnimkou sú vlastnosti príznakov, ktoré je možné konfigurovať priamo v ich prislúchajúcich 
triedach.  
Pre jednoduchosť budú v tejto podkapitole uvedené len najzákladnejšie parametre, ktoré sa 
týkajú vlastností programu. V Tab. 5 sa nachádza prehľad konfigurácie, ktorá ovplyvňuje spracovanie 
vstupných snímok, porovnávanie fotografií, zhlukovacie algoritmy a výber reprezentatívnych snímok. 
Všetky uvedené parametre sú rozdelené do 3 základných kategórií, ktoré sa odlišujú mierou, ako 
často sa do nich zasahuje pri používaní aplikácie: 
· hlavné možnosti programu 
· pokročilé nastavenia 





Nastavenie Popis Predvolená hodnota 
Hlavné nastavenia programu 
CRITERIA_TO_USE Použité kritériá pre porovnávanie fotografií BOW | COLOR_LAYOUT 
CLUSTERING_TO_USE Zvolený algoritmus zhlukovania LINK_K_NEAREST 
CLUSTERING_K 
Konštanta k použitá pri zhlukovaní. Pri algoritme kMeans 
značí počet výsledných zhlukov, pri kNearestNeighbor 




Kladná hodnota označuje požadovaný počet výsledných 
reprezentatívnych fotografií a záporná hodnota zapína 
automatické určenie počtu snímok. 
-1 




CRITERIA_COMBINATION Spôsob, akým sa pri použití viacerých kritérií porovnaní kombinujú hodnoty podobností do výslednej podobnosti. COMBINATION_AND 
REPRESENTATIVE_CLUSTER_ 
MIN_SIZE 
Veľkosť minimálneho zhluku, z ktorého je možné vybrať 
výslednú snímku pri použití automatického určenia počtu 
reprezentatívnych fotografií. 
3 
DATA_CACHED Určuje či práve spracovávané vstupné fotografie majú predgenerované všetky potrebné metadáta. true 
BOW_CACHED Udáva, či je už vytvorená kódová kniha pre príznak BoW. true 
BOW_DICTIONARY_FILE Súbor s kódovou knihou BoW. "bow.vocabulary.xml" 
BOW_INIT_SIZE Počet kódových slov, ktoré sa vytvoria pri generovaní slovníku príznaku BoW. 256 
INPUT_DIRECTORY Predvolený adresár so vstupnými dátami. "." 
Interné nastavenia 
USE_DATA_STORAGE Povoľuje použitie ukladania predpočítaných príznakov do dátového skladu vo formáte XML. true 
USE_HS_HIST 
USE_COLOR_LAYOUT 
Natavenie pre každý druh príznaku, či bude potrebné jeho 




Maximálna vzdialenosť fotografií, ktoré je možné pri 
hierarchickom zhlukovaní spojiť. Ak je nastavená na 0.0, 
namiesto porovnávania vzdialeností sa spájajú na základe 
hľadania zobrazenia medzi význačnými bodmi. 
0.0 
FIT_MAX_DISTANCE Maximálna vzdialenosť fotografií ktoré spadajú do spoloč-ného zhluku pri metódach Best-Fit, First-Fit. 0.13 
K_MEANS_INTERATIONS Počet iterácií zhlukovacieho algoritmu kMeans. 10 
Tab. 5: Prehľad a popis základných nastavení aplikácie 
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7 Testovanie a výsledky 
Obsahom tejto kapitoly bude popis testovania jednotlivých funkčných častí implementovanej 
aplikácie. Rovnako ako sme rozdelili program na časti: porovnávanie fotografií, zhlukovanie, výber 
reprezentatívnej snímky je možné oddeliť aj testovanie týchto blokov. Keďže sa pri porovnávaní 
a výbere snímok nedá hovoriť o určitých dokonalých výsledkoch, môžeme len porovnávať výsledky 
použitých metód navzájom. Testovaním a ladením každého stupňa výpočtu jednotlivo môžeme 
dosiahnuť vylepšenie celkového výsledku programu. 
Na testovanie boli použité snímky z viacerých známych webových služieb, ktoré ponúkajú 
vyhľadanie obrázkov na základe kľúčových slov (Flickr, Google). Pomocou nich boli vytvorené sety 
obsahujúce stovky fotografií, týkajúce sa určitej domény, miesta alebo objektu. Výsledné kolekcie 
snímok sú pomerne rôznorodé a nevyskytujú sa v nich vždy len snímky priamo zviazané s daným 
objektom, ale aj rôzne náhodné prvky často aj nefotografické (schémy, mapy, nákresy). 
Set Popis Snímok 
Places 
Zmes fotografií monumentov z rôznych častí sveta spolu v 9 kategóriách: 
Eiffel Tower, Big Ben, Colosseo, Pisa Tower, Golden Gate Bridge, Liberty 
Statue, Sphinx, Christ the Redeemer, Basil’s Cathedral. 
683 
New York 
Sada fotografií týkajúcich sa kľúčového slova New York, ktoré boli získané 
z portálu Flickr. Vzhľadom na charakter portálu sú snímky veľmi rôznorodé 
a obsahujú množstvo fotografovaných ľudí, umeleckých záberov alebo 
snímok reklamného charakteru. 
1 310 
London Kolekcia fotografií vyhľadaných na základe kľúčového slova London, získa-ných vyhľadávačom obrázkov od Google. 378 
Rome Rovnako ako predošlé, týkajúce sa kľúčového slova Rome. 359 
Tab. 6: Prehľad použitých testovacích kolekcií snímok 
7.1 Porovnávanie a vyhľadanie najpodobnejších 
fotografií 
Napriek tomu, že počas vývoja práce bolo testovaných viacero rôznych príznakov pre porovnávanie 
snímok v tejto kapitole budú uvedené len výsledky testovania pokročilejších príznakov BoW, Color 
Layout a ich kombinácie. Základné porovnanie farebných príznakov RGB a H-S histogramu bolo 
uvedené v podkapitole 5.1.2 a vzhľadom na ich slabšie výsledky už ďalej nebudú testované. 
Nasledujúce výstupy budú demonštrovať mieru úspešnosti porovnávania snímok rôznymi 
príznakmi pomocou vyhľadávania metódou k Nearest Neighbor. V každom z obrázkov s výsledkami 
testov sa v jednotlivých riadkoch nachádza prvých niekoľko najpodobnejších snímok k snímke, ktorá 







Obr. 17: Vyhľadávanie k Nearest Neighbor pomocou príznaku Color Layout 
 
Výsledky testu, vyhľadávajúce najpodobnejšie snímky na základe príznaku Color Layout, sa 
nachádzajú na Obr. 17. Na testovanie bola použitá kolekcia fotografií Places, obsahujúca množstvo 
farebne podobných snímok, ktoré sa často podobajú hlavne modrastým odtieňom oblohy a tiež 
viaceré nočné zábery s podobnými farebnými tónmi. Výsledky ukazujú, že s porovnaním s farebným 
histogram deskriptor Color Layout pomerne úspešne modeluje výskyt farieb vnímaných ľudským 
videním. Je tiež odolný voči zmenám expozície a menším farebným odchýlkam. Prebehlo viacero 
variácií testu tohto deskriptoru s rôznym nastavením váh pre jednotlivé farebné kanály a následne boli 
tiež odskúšané rôzne možnosti kvantovania koeficientov príznaku. Najlepšie výsledky boli dosiahnuté 
s rovnomernými váhami všetkých farebných kanálov aj jednotlivých koeficientov.  
Deskriptor Color Layout združuje fotografie, ktoré obsahujú podobné rozmiestnenie farieb 
v priestore, avšak ako vidno na Obr. 17, môžu sa líšiť farebnými detailmi a tým pádom nevedia 
zabezpečiť priradenie výhradne takých snímok, na ktorých sa nachádza rovnaký objekt. Z toho 
vyplýva, že využitím samotného deskriptoru Color Layout zrejme nebude možné vytvoriť spoľahlivý 








Obr. 18: Vyhľadávanie k Nearest Neighbor pomocou príznaku Bag of Words 
 
Rovnakým testom na testovej kolekcii Places je podrobený aj príznak BoW, ktorého výsledky 
sú znázornené obdobným spôsobom na Obr. 18. Bola použitá kódová kniha, ktorá bola vygenerovaná 
z kolekcie snímok Places s použitím 285 tisíc deskriptorov a obsahovala 128 slov. Napriek tomu, že 
počtom slov je to pomerne malý slovník, vyhľadávanie podobných snímok sa ukazuje efektívne. 
Výsledkami generovania kódových kníh BoW sa bude zaoberať samotná podkapitola 7.3. 
Výsledky testov BoW sa ukazujú ešte kvalitnejšie ako pri použití príznaku Color Layout, najmä 
pri snímkach, ktoré majú výraznú štruktúru s často opakovanými prvkami. Je to vďaka charakteru 
význačných bodov SURF a princípu porovnávania výskytu príznaku BOW, ktorý dáva väčšiu váhu 
tým prvkom, ktoré sa častejšie vyskytujú. Avšak ani tento deskriptor neponúka dokonalé vyhľadanie 
snímok s rovnakými význačnými objektmi, keďže výskyt určitého prvku môže uprednostniť aj 
fotografiu s iným objektom.  
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Ďalšie určité vylepšenie je znateľné z testu, ktorý pri vyhľadávaní k Nearest Neighbor používa 
oba príznaky BoW, Color Layout a kombinuje ich na základe logického súčinu (and). Tento prístup 
vytvára prísnejšie kritérium pre podobnosť snímok a uprednostňuje tie, ktoré sú si blízke farebne 
a zároveň aj výskytom spoločných kódových slov. Keďže výsledky sú napohľad veľmi podobné ako 
pri predchádzajúcich dvoch testoch, nemá význam ich graficky tiež zobrazovať. Výsledné sledy pri 
tomto teste sa líšia tým, že vytvárajú dlhšie sekvencie podobných snímok obsahujúcich rovnaký 
význačný objekt. Menej frekventovane sa priraďujú podobné fotografie, ktoré nepatria do rovnakej 
domény, avšak stále je to častý jav, ktorý sa týmto spôsobom nedá úplne potlačiť. Použitie týchto 
efektívnych príznakov umožňuje hlavne veľmi rýchle vyhľadanie potencionálne podobných foto-
grafií, ktorých príslušnosť do rovnakej skupiny je nutné overiť iným spôsobom. Pri zhlukovaní 
metódami First-Fit alebo Best-Fit vzniká problém, že nie je možné jednoducho určiť univerzálnu 
hranicu, ktorá by definovala minimálny prah podobnosti požadovaný pre príslušnosť do rovnakého 
zhluku. Experimentmi bola určená určitá hodnota, ktorá sa však líši konkrétne použitým príznakom 
a tiež ich kombináciou. 
7.2 Výsledky metód zhlukovania 
Ďalšia oblasť testovania sa týka zhlukovania fotografií. V kapitole o návrhu bolo popísaných viacero 
metód, ktoré boli počas analýzy aj testované a popísané. Táto kapitola prináša zhrnutie pozorovaných 
vlastností jednotlivých algoritmov. Každá z implementovaných metód má určité výhody aj nevýhody 
a ich nasadenie závisí od charakteru vstupných dát – od počtu snímok, ich rôznorodosti a tiež od 
porovnávaného príznaku. 
Best-Fit je metóda hrubou silou, ktorá porovnáva každú dvojicu snímok, je teda najviac časovo 
náročná a jej ďalšou nevýhodou je, že vyžaduje nastavenie minimálneho prahu podobnosti. First-Fit 
je efektívnejšia aproximácia Best-Fit, ktorej je tiež potrebné nastaviť minimálny prah podobnosti. 
V prípade tohto algoritmu prah ovplyvňuje výsledné zhluky ešte viac ako pri metóde Best-Fit. 
Skupiny fotografií po zhlukovaní sú nerovnomerne veľké a metóda má tendenciu vytvárať rozsiahle 
reťazce snímok. Algoritmus kMeans je charakteristický tým, že je preň potrebné definovať 
požadovaný počet  výsledných zhlukov. V prípade, že užívateľ aplikácie definuje, koľko reprezenta-
tívnych fotografií sa má vyhľadať to môže byť výhodou, avšak ani tak neexistuje presná závislosť 
medzi počtom reprezentatívnych zhlukov a počtom výsledných snímok. Zhlukovanie kMeans na 
základe predpočítanej podobnosti nemá dobré výsledky, lebo sa pri nej stráca priestorová informácia 
snímok. Zhlukovanie v mnohorozmernom priestore určeného vektorom príznakov je časovo veľmi 
náročné, výrazne sa ďalej predlžuje kombinovaním viacerých deskriptorov a tiež neumožňuje 
nastaviť váhu jednotlivým koeficientom vektoru príznakov. Testovaniu navrhnutej hybridnej metódy 
sa bude venovať zvlášť kapitola 7.4, kde budú výsledky podrobnejšie graficky zobrazené. 
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7.3 Generovanie slovníka Bag of Words 
Jedným z módov behu aplikácie je generovanie kódovej knihy príznaku BoW. Tento test popisuje 
trénovania na základe vstupných snímok, ktorých príznaky boli už extrahované do dátového skladu, 
takže výsledný čas testu obsahuje len samotné vytváranie slovníku BoW. Experimenty sa odlišujú 
množstvom použitých fotografií, počtom extrahovaných deskriptorov SURF (počet význačných 
bodov je ovplyvnený nastavením príznaku SURF) a požadovaným počtom slov výslednej kódovej 
knihy. Výsledné doby generovania sú zobrazené v Tab. 6: 
počet fotografií počet deskriptorov počet slov slovníku doba generovania 
78 9 000 32 menej ako minúta 
78 9 000 64 2 minúty 
683 36 000 64 6 minút 
683 86 000 64 16 minút 
683 44 000 256 40 minút 
683 119 000 64 22 minút 
683 285 000 128 2 hodiny 
1 310 1 156 648 256 16 hodín 
Tab. 7: Prehľad a popis základných nastavení aplikácie 
 
Z nameraných hodnôt je zrejmé, že doba generovania slovníka výrazne narastá počtom 
trénovacích deskriptorov aj požadovaným počtom slov kódovej knihy. Z oboch hodnôt vyplýva určitá 
lineárna závislosť a generovanie výslednej kódovej knihy, ktorá je aktuálne používaná pri behu 
aplikácie trvalo 16 hodín. Keďže je generovaná z veľkého množstva deskriptorov, tak sa ukazuje 
pomerne robustná a vďaka počtu kódových slov 256 sa javí aj dostatočne univerzálna vo všetkých 
doterajších experimentoch. 
7.4 Výsledky navrhnutej hybridnej metódy 
Navrhnutú hybridnú metódu sme podrobili testom na veľkých kolekciách rôznorodých snímok 
obsahujúcich aj množstvo fotografií, ktoré sa nie úplne viažu s doménou danej testovej sady. Preto tu 
budú postupne znázornené výsledky testov, kde pre prehľadnosť budú zobrazené vždy len najväčšie 
vzniknuté zhluky pre každú vstupnú kolekciu. Pre všetky nasledujúce testy boli pre vyhľadanie 
potencionálne najpodobnejších snímok použité príznaky Color Layout a BoW, pričom sa vychádzalo 
z použitia najväčšej 256 slovnej kódovej knihy natrénovanej z kolekcie New York. Príslušnosť 
k jednému zhluku sa overovala na základe hľadania zobrazenia medzi význačnými bodmi a výsledné 
zhluky boli usporiadané podľa ich veľkosti a tým sme získali potencionálne reprezentatívne zhluky. 
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Obr. 19: Zhlukovanie fotografií sady New York hybridnou metódou 
 
Prvý test prebehol na rovnakej sade snímok, na ktorej bola natrénovaná kódová kniha BoW, 
teda na kolekcii New York. Keďže je slovník vhodne prispôsobený práve na tieto vstupné dáta, 
očakávali sa kvalitné výsledky. Náhľad na najväčšie výsledné zhluky je zobrazený na Obr. 19. 
Najčastejšie vznikali skupiny snímok obsahujúce pohľad z výšky na množstvo mrakodrapov, pretože 
tieto fotografie sa vyskytovali vo vstupe najviac frekventovane, ale tiež z dôvodu častého výskytu 
rovnakých prvkov obrazu. Zaujímavosťou je že aj tieto druhy fotografií boli rozdelené do viacerých 
podskupín, ktoré sa odlišovali reálnou lokalitou. Medzi najväčšími zhlukmi sa vyskytla aj skupina 
snímok, ktoré spolu napohľad výrazne nesúvisia, pretože fotografie v nej obsahujú rovnaké tvary, na 
základe ktorých sa označili nesprávne za podobné. Na druhú stranu bol algoritmus schopný identifi-
kovať mnoho snímok, ktoré sa líšia farebnosťou, kompozíciou alebo perspektívou a zaradiť ich 
správne do rovnakej skupiny napriek tomu, že boli napríklad zachytené rôznymi ľuďmi, prístrojmi 
v rozličnom čase. 
Nasledujúce dva testy demonštrujú nasadenie hybridnej metódy na ďalšie dve kolekcie snímok. 
Na Obr. 20 bola použitá testová sada London, na Obr. 21 zase sada Rome a pri oboch bola nasadená 
rovnaká kódová kniha BoW ako v predchádzajúcom teste. Oba výsledky pomerne úspešne vyhľadali 
najväčšie zhluky obsahujúce známe lokality a objekty aj napriek tomu, že sa snímky rôzne odlišujú. 
Hlavne test kolekcie Rome ukazuje, ako vplyvom hierarchickej metódy zhlukovania vzniká pozitívny 
efekt zreťazenia fotografií s rovnakým význačným objektom. Kvalita je dosiahnutá vďaka hľadaniu 
zobrazenia medzi porovnávanými snímkami, čo je ale časovo pomerne náročná operácia a zaberá 
najväčšie percento zaťaženia aplikácie. Výsledné zhluky sa javia dostatočne reprezentatívne a určitým 
vylepšeným náhodným výberom fotografie z každého väčšieho zhluku dostávame požadovaný 




Obr. 20: Zhlukovanie fotografií sady London hybridnou metódou 
 
 
Obr. 21: Zhlukovanie fotografií sady Rome hybridnou metódou 
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8 Záver 
Jedným z výstupov tejto práce je pomerne podrobná analýza skúmanej problematiky z viacerých 
pohľadov. Práca ponúkla náhľad na aktuálny stav riešení využívajúcich metódy počítačového videnia 
na porovnávanie obrázkov a tiež priniesla prehľad algoritmov, ktoré súvisia s detekovaním príznakov 
fotografií, s ich porovnávaním a popis viacerých metód zhlukovania. Tým položila základy pre návrh 
aplikácie na výber reprezentatívnych fotografií. 
Ukázalo sa, že snímky sú špecifické určitými vlastnosťami, ktoré rozširujú doménu vizuálne 
podobných fotografií. Tieto vlastnosti zahrňujú expozíciu snímky, jej farebné vyváženie, ostrosť 
alebo aj degradáciu šumom. V prípade, ak chceme fotografie s rôznymi hodnotami týchto vlastností 
označiť za podobné, je nutné implementovať sofistikovaný algoritmus. Neexistuje univerzálny 
deskriptor, na základe ktorého by bolo možné dokonale porovnávať snímky, podľa ktorého by bolo 
možné modelovať zhlukovanie, blízke ľudskému videniu. Práve preto navrhujeme hybridnú metódu, 
ktorá kombinuje výhodné vlastnosti viacerých vybraných príznakov snímok spolu s nasadením 
špecializovaného viackrokového algoritmu zhlukovania.  
V prvom kroku zhlukovania sa vyhľadajú potencionálne najpodobnejšie snímky pomocou 
príznaku Color Layout a deskriptoru Bag of Words a v druhom kroku sa overuje príslušnosť do 
spoločného zhluku na základe hľadania zobrazenia význačných bodov SURF. Keďže navrhnutá 
hierarchická metóda zhlukovania zreťazuje do zhlukov pomerne úspešne len podobné snímky 
obsahujúce rovnaký význačný objekt, ďalšia časť aplikácie vychádza z kľúčovej myšlienky, že 
častejšie fotografované objekty sú pravdepodobnejšie reprezentatívne. Takže výber reprezentatívnej 
snímky sa sústreďuje na najväčšie zhluky a už náhodný výber z týchto zhlukov môžeme označiť za 
pomerne reprezentatívne snímky. Aby sa zlepšila kvalita vybranej snímky, náhodný výber je možné 
vylepšiť na základe optimalizácií, týkajúcich sa skúmaných vlastností fotografie. Navrhnuté metódy 
síce nie sú schopné vyjadriť určitou veličinou absolútnu mieru šumu, vhodnosť expozície alebo 
celkovú ostrosť snímky, avšak umožňuje relatívne porovnanie týchto vlastností snímky a na základe 
nich filtrovať výber reprezentatívnej fotografie. 
Implementovaná aplikácia umožňuje nastavovanie množstva rôznych parametrov týkajúcich sa 
extrakcie príznakov a ich porovnávania, kde im môže prideliť rôznu váhu. Realizované metódy 
zhlukovania sú tiež nastaviteľné, vrátane všeobecnej metódy porovnávania dvojice snímok, ktorá 
umožňuje výber skúmaných príznakov a aj spôsob ich kombinovania. Vďaka vhodnému objektovému 
návrhu sú jednotlivé funkčné bloky aplikácie jednoducho rozšíriteľné a do budúcna sa tak ponecháva 
možnosť rozšíriť aplikáciu o ďalšie príznaky, o zhlukovacie algoritmy alebo aj o ďalšie optimalizácie 
výberu snímky. 
Výsledky testov ukazujú, že navrhnutý algoritmus je pomerne všeobecný a robustný pre rôzne 
testovacie vstupy a to aj napriek tomu, že používa opakovane rovnakú kódovú knihu pre príznak Bag 
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of Words. Z dôvodu prísnych kritérií pre príslušnosť snímok do spoločného zhluku vznikajú menšie 
zhluky, ktorých výhoda je ale relatívne dobrá úspešnosť vyhľadania skutočne zodpovedajúcich 
snímok. Overovanie príslušnosti fotografií na základe hľadania zobrazenia je s narastajúcim počtom 
snímok časovo náročné a vo výslednej aplikácii zaberá najväčšie percento zaťaženia. Preto je to 
hlavná operácia, pre ktorú je vhodné hľadať ešte efektívnejšie riešenia. 
V budúcnosti by sa malo na prácu nadviazať testovaním ďalších prístupov k porovnávaniu 
snímok alebo aj využitím ďalších zhlukovacích algoritmov. Vývoj by sa mal zamerať aj na 
akceleráciu navrhnutých metód. Výsledkom projektu je konzolová aplikácia, ktorej funkcionalitu je 
možné konfigurovať nastavením množstva parametrov. Ponúka sa teda vytvorenie prehľadnej 
aplikácie s grafickým užívateľským rozhraním, ktorá by zjednodušila jej použitie. 
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